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统计 方法 的 进步 , 在 计算 机 技术 发 达 的 今天 尤其 神速 , 新 的 理论 与 方法 不 断 被 提出 。 
这 不 但 丰富 了 统计 科学 本 身 , 更 扩展 了 社会 科学 等 应 用 研究 者 的 视野 。 一些 基于 不 同 原 
因而 无 法 跟随 当代 技术 与 时 惧 进 的 研究 者 们 , 则 逐渐 落后 于 创新 的 步伐 ， 逐渐 退出 学 术 
的 钴 台 。 与 其 说 这 是 社会 进化 发 展 的 一 种 现实 ,不 如 说 是 整个 学 术 界 得 以 蝠 变 牙 进 的 关 
Л, 

就 我 在 大 学 讲台 授课 以 来 的 一 甲子 光阴 中 , 确实 见证 了 这 个 变迁 的 脉络 。 从 统计 学 
来 说 ,从 最 简单 的 次 数 分 布 表 与 百分比 ， 到 平均 数 的 + 检验 与 实验 方法 所 依据 的 方差 分 
Ur, 一 直到 包 元 变量 的 因素 分 析 与 回归 分 析 , 这 些 方法 与 技术 虽 已 逐渐 成 为 国内 高 校 教 
材 中 的 标准 课题 , 但 更 高 级 的 统计 模型 原理 与 技术 也 应 纳入 学 生 学 习 的 范围 。 另外 就 测 
验 领域 来 说 ， 传 统 以 经 典 测量 理论 所 发 展 出 来 的 测验 编制 技术 ， 也 逐渐 扩展 得 更 精细 、 
更 宏观 (如 项 目 反 应 理论 、 结 构 方程 模型 等 )。 尤 其 是 20 世纪 70 年 代 所 发 展 出 来 的 结 
构 廊 程 模型 ,到 今天 已 经 是 一 套 完整 的 统计 模式 ,能 够 整合 潜 变 量 的 界定 与 测量 , 分析 
复杂 变量 结构 ,处 理 多 重 抽样 结构 数据 ,可 以 有 效 解 决 研究 者 面 对 不 同 研究 课题 的 多 样 
性 需求 ， 从 而 被 视 为 一 门 统计 方法 学 ， 在 过 去 几 十 年 间 独 领 风 骚 。 关 于 结构 方程 模型 的 
原理 与 应 用 ， 印 卑 政教 授 的 书 中 有 详细 的 说 明 。 近 年 来 ,结构 方 程 模型 结合 非 线 性 模型 
与 名 屋 次 模型 的 概念 ， 正 向 着 更 一 般 化 的 方向 发 展 ， 

在 教育 与 管理 领域 进行 的 研究 ， 除 了 面 对 潜 变量 测量 与 分 析 之 外 ， 另 一 个 现实 是 研 
究 者 所 面 对 的 总 体 带 有 层级 结构 ， 例 如 教育 系统 中 的 学 生 一 教师 一 学 校 一 省 市 一 国家 ， 
管理 研究 中 的 员工 一 主管 一 部 门 一 公司 一 地 区 一 产业 ， 因 此 研究 者 在 规划 研究 课题 时 ， 
就 必须 具备 多 层次 数据 分 析 的 思维 与 设计 , 注意 样本 的 独立 性 假设 是 否 成 立 。 善 用 这 种 
模型 的 研究 者 , 将 可 以 从 同一 批 数 据 中 有 更 多 的 发 现 , 有 兴趣 的 读者 可 以 在 温 福 星 教 授 
的 著作 中 得 到 这 方面 的 详细 说 明 。 

对 于 一 门 新 兴学 问 的 生根 发 展 , 除了 研究 人 员 深 入 持续 的 基础 研究 . 探索 、 验证 外 ， 
还 权能 够 与 教育 实践 相 结合 ， 加 以 推广 。 因此 ， 教 材 发 展 可 以 说 是 重要 的 工作 。 过 去 多 
年 来 , 在 印 教 授 积极 热心 地 不 断 努力 下 ,台湾 统计 方法 学 学 会 的 核心 成 员 多 次 来 访 ， 进 
行 讲学 、 座谈 与 合作 研究 ， 产生 了 很 大 的 影响 。 在 课堂 中 ， 印 教授 和 温 教 授与 师 生 的 交 
流 是 面对面 的 ， 如 今 ， 序 教授 《结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 》 与 温 教授 的 《阶层 线性 模 
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型 的 原理 与 应 用 》 两 本 书 的 出 版 ， 使 得 知识 的 传递 与 影响 更 加 /这 。 

除了 研究 闭 说 的 成 就 ， 邱 教 授与 温 教 授 两 位 最 值得 称道 之 处 ,是 能 够 不 断 保持 党: 习 
与 创新 。 每 一 年 他 们 到 北京 来 时 ， 总 能 带 来 一 些 新 东西 、 新 想法 或 新 作品 ， 他 们 自己 戏 
说 是 来 " 交 作 业 "， 但 重要 的 是 做 学 问 的 人 总 要 不 断 进 取 ， 成 果 才能 质量 兼备 。 两 位 教授 
身上 所 体现 的 做 学 问 的 态度 , 是 任何 做 学 问 者 的 必要 特质 。 两 位 教授 今日 的 成 就 与 影响 
力 ,除了 两 位 本 身 的 天 赋 之 外 ， 更 是 这 些 特质 所 造就 的 。 所 以 , 当 两 位 来 找 我 为 他 们 的 
著作 写 序 时 ,我 欣然 同意 。 但 愿 我 的 几 句 话 能 够 对 他 们 有 些许 帮助 ， 对 中 国 年 轻 一 代 的 
学 术 发 展 有 所 启发。 同时 也 期 望 他 们 乃至 其 他 台湾 学 者 有 更 多 的 优秀 作品 在 大 陆 问 世 ， 
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美 于 这 本 书 ， 让 我 来 说 个 故事 。 

1997 年 ， 刚 回 台 湾 教书 的 我 参加 了 第 二 届 华 人 心理 学 家 会 议 ， 所 报告 的 论文 内 容 
是 把 结构 方程 模型 (Structural Equation Modeling, SEM) 应 用 在 效 度 的 跨 样 本 恒 等 性 比 
较 。 狂 记得 会 场 中 许多 海峡 两 岸 的 知名 教授 云集 ， 对 于 初出 茅 庐 的 我 ,在 那 种 大 场 台 当 
中 可 真是 名 不 见 经 传 的 人 微 言 经。 走路 往往 走 在 最 后 ， 吃 饭 总 是 躲 在 角落 ， 但 却 落得 清 
I ELTE. 

某 天 中 午 ， 我 到 餐厅 晚 了 ， 连 个 角落 的 位 置 都 没有 ， 便 硬 着 头皮 端 着 盘子 走 到 一 个 
室 位 ， 打 断 旁 边 正在 谈话 的 一 群 教授 :“ 请 问 我 可 以 坐 在 这 里 蚂 ? “即刻 我 听 到 一 句 非 党 
MRA T: SURAT, HA ARRAN RRO, HRA, uet 
头 问 起 我 打 哪 里 来 ， 做 什么 的 。 我 简短 回答 她 之 后 ， 她 居然 说 我 所 研究 的 东西 对 大 陆 与 
台湾 都 很 新 颖 、 很 重要 ， 勉 励 要 我 好 好 做 ， 有 空 到 北京 来 找 她 我 心里 一 方面 证 异 一 方 
面 高 兴 ， 觉 得 有 人 跟 我 一 样 重视 结构 方程 模型 ， 让 我 精神 大 振 , 但 是 刁 愧 的 是 ， 我 并 不 
知道 她 是 谁 ， 只 约略 听 到 别人 称呼 她 * 张 先生 ”。 

会 后 ， 我 遇 到 一 位 上 海 师范 大 学 的 学 生 ， 间 起 她 我 所 巧遇 的 “ 张 先生 "是 谁 ， 她 听 完 
我 的 描述 后 ， 眶 大 眼睛 说 :“ 访 不 会 是 张 厚 保教 授 吧 ?“ 我 还 是 摸 不 着 头脑 地 问 她 ;“ 张 
SHE) "她 正 色 道 :“ 我 们 都 是 读 她 的 书 长 大 的 ， 在 测验 统计 领域 ， 她 是 地 位 崇高 
令 人 景仰 的 学 者 。”" 她 还 好 奇 地 问 我 跟 “ 张 教授 "是 什么 关系 。 我 笑 了 笑 ， 没 回答 她 。 

2001 年 11 月 ， 北 京师 范 大 学 心理 学 院 成 立 ， 我 随同 台湾 辅 仁 大 学 心理 系 访问 团拜 
访 北 师 大 。 在 欢迎 餐 会 上 ， 我 再 次 坐 在 “ 张 先生 " 身 旁 。 这 一 回 ， 我 已 经 知道 她 的 身份 与 
地 位 ,本 想 趴 她 好 好 畅谈 SEM, 没 想到 除了 见识 到 张 先 生 喝 二 锅 头 的 “功力 "之 外 , 根本 
没有 私下 交谈 的 时 间 。 只 记得 我 跟 她 说 ， 我 写 了 一 本 SEM 的 书 ， 改 天 给 她 送 去 ， 她 很 
认真 地 跟 我 说 :“ 小 老弟 ， 辅 仁 的 统计 测验 就 看 你 的 了 ， 大 陆 的 发 展 重 责 大 任 也 要 你 接 
下 去 。" 然 后 ， 又 干 了 一 杯 二 锅 头 。 

我 是 地 道 的 台湾 人 。 在 1997 之 前 完全 与 北京 没有 任何 渊源 ， 与 大 陆 没 有 任何 接 
触 。 但 是 今天 我 会 喜欢 上 北京 的 二 锅 头 ， 对 大 陆 的 统计 测验 界 的 发 展 非常 关心 ， 都 是 
因为 张 先生 。 每 一 次 与 张 先生 谈话 ， 都 会 让 我 热血 沸腾 、 情 绪 激 品 ， 并 进而 转化 成 具 
体 的 行动 。 或 许 是 因为 我 以 张 先生 的 小 小 小 辅 仁 师弟 自居 ， 更 重要 的 是 ， 我 深 深 地 被 
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她 的 风范 所 吸引 、 被 她 的 思想 所 折服 。 从 2004 年 开始 ， 不 论 我 再 忙 ， 每 年 都 会 来 到 
北京 ， 与 北 师 大 学 生 聊 聊 、 与 中 国 科学 院 师 生 交流 或 到 北 师 大 珠海 分 校 .清华 大 学 写 
北京 大 学 拜访 。 

科学 是 逻辑 理性 明晰 的 ,感情 却 是 隐 隆 细腻 绵 窗 的 ， 这 两 样 ， 却 都 是 这 本 书 出 版 的 
基础 。1992 4E, 我 被 SEM 吸引 而 到 美国 攻读 学 位 。 这 套 技术 果真 丰富 了 我 的 学 术 生命 ， 
让 我 能 在 台湾 的 学 术 领 域 占有 一 席 之 地 ， 但 让 它 产 生 深 远 意义 的 更 是 在 大 陆 这 片 土 地 。 
我 永远 无 法 忘记 ， 那 年 第 一 次 在 北 师 大 图 书馆 的 三 天 SEM 讲座 ， 台 下 几 百 张 年 轻 人 认 
真 学 习 的 脸庞， 以 及 他 们 眼中 所 绽放 的 光彩 。 张 先生 那样 的 忙碌 ， 却 亲自 主持 我 与 学 生 
的 座谈 。 让 一 位 来 自 过 远 南方 的 读书 人 ， 不 会 晨 惧 北方 的 风 雪 冰 寒 ， 追 求 真 理 真 知 的 忆 
量 ， 源 源 不 绝 。 

1997 年 ， 在 香港 中 文大 学 餐厅 的 一 番 对 话 引 我 踏 进 一 个 崭新 的 世界 ， 坐 拥 一 个 开 
阔 的 天 地 。 过 去 多 年 来 张 先生 对 我 说 过 许多 话 ， 我 未 必 一 一 记得 ; 但 是 我 一 直 知道 不 要 
мена, 也 不 要 妄 自 菲 薄 。 体 育 界 有 西方 的 奥林匹克 精神 ,学 术 界 更 有 中 国 自 古 以 来 
的 文人 志气 ， 这 都 要 靠 我 们 一 代 一 代 坚 持 传 递 下 去 。 我 尽 一 已 之 力 ， 不 但 丰富 了 自己 ， 
更 丰富 了 知识 分 子 所 共有 的 历史 生命 。 这 一 本 书 最 终 能 够 在 大 陆 出 版 , 再 一 次 地 履行 我 
心中 的 承诺 ， 也 算是 那 一 回 餐 厅 里 知 遇 之 恩 的 回报 ， 更 是 新 旅程 的 开始 。 让 我 们 一 起 面 
对 挑战 ， 也 一 起 享受 路 上 的 风光 气象 。 
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2 ”结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 


如 果 问 过 去 的 一 个 世纪 中 ， 影 响 社会 科学 研究 最 大 的 统计 方法 是 什么 ， 想 必 非 
因素 分 析 (factor analysis) 与 回归 分 析 (regression analysis) 2/6. 1904 年 ，Spearman 
提出 了 心理 特质 的 潜在 结构 因素 分 析 模 型 ， 开 启 了 潜在 变量 模型 的 大 | 。 另 一 方面 ， 
Wright 则 自 1918 年 开始 , 将 回归 分 析 扩 大 到 多 重 联 立 方程 式 的 估计 , 正式 将 回归 分 
析 提 升 到 路 径 模 型 的 层次 。 一 百年 来 ， 潜 在 变量 模型 与 路 径 分 析 这 两 个 重量 级 的 量 
化 范式 各 拥 其 主 ， 和 蓬勃 发 展 ， 但 却 始终 没有 交集 。 直 到 20 世纪 70 年 代 ，J6reskog 

(1973) 利用 数学 矩阵 的 观念 将 两 种 范式 巧妙 整合 ， 开 创 了 一 个 轩 新 的 量化 研究 范 
式 ， 正 式 宣告 结构 方程 模型 (SEM) 的 时 代 来 临 。 


就 方法 层面 来 说 ， 结 构 方 程 模型 是 一 门 基于 统计 分 析 技 术 的 研究 方法 学 
(statistical methodology) ， 可 用 来 处 理 复杂 的 多 变量 研究 数据 的 探究 与 分 析 。 重 要 
的 是 SEM 能 够 同时 进行 潜在 变量 的 估计 与 复杂 自 变 量 / 因 变 量 预测 模型 的 参数 估计 ， 
也 因此 被 归 为 多 变量 统计 (multivariate statistics) 的 一 环 !。 自 从 J5reskog (1973) 提 
出 最 大 概 似 参数 估计 的 SEM 分 析 概 念 ， 并 发 展 出 LISREL 软 件 来 进行 繁复 的 计算 程序 
之 后 ，SEM 已 成 为 当今 社会 与 行为 科学 计量 研究 中 最 重要 的 一 个 统计 方法 范式 
(Byrmme，1994)。 到 现在 ，SEM 不 仅 拥有 专属 的 期 刊 《结构 方程 模型 》 (Structural 
Equation Modeling )、 多 种 专门 的 统计 软件 ， SEM 的 研究 者 也 结 成 一 个 网 络 社 群 
SEMNET， 一 个 由 70 余 个 国家 与 地 区 将 近 1500 位 学 者 专家 所 结合 而 成 的 虚拟 化 研 
究 社 群 ”。 





1 美国 心理 学 会 于 2000 年 所 出 版 的 (Reading and Understanding More Multivariate Statistics) 中 ， 有 两 个 专门 章 
节 在 介绍 SEM， 此 外 ， 由 Tabachnick 与 Fidell 所 撰写 的 多 变量 分 析 的 经 典 著作 《Using Multivariate Statistics), 
于 第 四 版 (2001) 亦 以 专 章 详细 介绍 SEM 的 原理 与 应 用 。 

2 SEMNET 全 名 为 The Structural Equation Modeling Discussion Network, 成 并 于 1993 年 2 月 ， 是 一 个 由 美国 阿 
拉巴 马 大 学 Seebeck 计 算 机 中 心 所 支持 成 立 的 虚拟 网 络 社 群 ， 并 以 电子 邮件 传递 讯 恩 。 有 兴趣 的 读者 可 以 至 
http://www.gsu.edu/~mkteer/semnet.html 网 页 浏览 相关 讯息 或 订阅 电子 报 。 
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第 一 节 ”结构 方程 模型 的 特性 





SEM 一 个 重要 的 特性 是 能 够 对 抽象 的 构 念 (construct) 进行 估计 与 检定 。 社 会 
与 行为 研究 经 常 必须 处 理 一 些 抽 象 的 概念 ， 例 如 我 们 想 知 道 “ 你 幸福 吗 ? ”。 此 时 ， 
针对 抽象 的 概念 ， 我 们 必须 给 予 一 个 操作 化 的 定义 ， 以 便 能 够 透 过 该 程序 得 到 具体 
的 数据 ， 用 以 反映 不 同 个 体 在 该 概念 上 的 强度 。 此 时 ， 我 们 所 具体 进行 测量 的 变量 
称 为 外 显 变量 (manifest variable) , 观察 变量 (observed variable) 或 测量 变量 (measured 
variable)。 这 些 可 以 直接 获得 数据 的 变量 , 若是 受到 同一 个 潜在 构 念 的 影响 , 则 会 具 
有 共同 性 ， 反 映 在 变量 之 间 的 共 变 关系 上 。 如 果 针 对 这 些 变量 之 间 的 共同 性 加 以 个 
计 ， 得 到 的 一 个 能 够 反映 该 潜在 构 念 的 强度 的 数据 ， 称 之 为 潜在 变量 (latent 


. variable), 


在 研究 中 具体 用 来 获得 潜在 变量 的 策略 ， 最 典型 的 代表 是 因素 分 析 ! (factor 
analysis) 。 因 素 分 析 系 利用 一 组 测量 同一 个 构 念 的 观察 变量 来 估计 背后 的 潜在 变量 。 
传统 因素 分 析 针 对 于 观察 变量 的 背后 具有 了 哪 几 个 潜在 变量 以 及 潜在 变量 与 观察 变量 
之 间 的 关系 为 何 。 它 无 法 事前 预知 ， 直 到 数据 搜集 完成 之 后 ， 进 行 变 量 间 的 共 变 关 
系 分 析 ， 抽 取出 最 适当 的 因素 ， 确 立 一 个 最 佳 的 因素 结构 模型 ， 将 潜在 变量 加 以 命 
名 。 此 一 程序 所 进行 的 因素 分 析 ， 得 到 的 潜在 因素 即 是 一 种 经 验 性 的 潜在 变量 ， 因 
而 被 称 之 为 探索 性 因素 分 析 。 

相对 之 下 ， 在 结构 方程 模型 之 中 ， 潜 在 变量 的 概念 与 内 涵 是 基于 理论 的 推导 ， 
且 潜在 变量 与 观察 变量 的 关系 是 在 资料 搜集 完成 之 前 即 事先 提出 的 假设 性 概念 。 然 
后 透 过 实际 所 搜集 的 数据 ， 分 析 比 对 假设 模型 与 观察 到 的 数据 之 间 的 差异 性 ， 决 定 
研究 者 对 于 潜在 变量 所 提出 的 假设 性 看 法 是 否 恰当 。 羽 此 种 模式 进行 的 因素 分 析 称 
为 验证 性 因素 分 析 ， 也 即 是 一 种 先 验 性 、 事 前 的 潜在 变量 定义 模式 。 


因素 分 析 又 可 译 为 因子 分 析 ， 其 中 的 因素 (factor) 也 可 译 为 因子 ， 表示 潜在 变量 或 构 念 。 
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社会 及 行为 科学 研究 的 变量 关系 ， 通 常 并 不 是 单纯 的 一 个 变量 的 推论 或 两 变量 关 
系 的 讨论 ， 而 是 涉及 一 组 变量 之 间 关 系 的 讨论 。 这 一 组 变量 除了 存在 有 数学 的 、 表 面 
上 的 关系 外 ， 可 能 还 存 有 潜在 的 因果 性 (causality) 或 阶层 性 (Hierarchy)。 例 如 一 项 
对 于 学 业 表 现 的 研究 ， 最 常用 的 解释 变量 为 智力 。 然 而 ,研究 者 可 能 会 考虑 到 除了 入 
力 因素 外 ,学生 先 前 学 习 经 验 (Exp) 亦 会 影响 学 生 学 业 表 现 (GPA)。 而 先前 学 习 经 
验 的 影响 ， 还 可 能 基于 成 就 动机 (Ach) 的 中 介 作 用 间接 影响 到 学 业 成 就 。 从 上 述 概 
念 中 ， 可 以 得 到 如 下 的 研究 等 式 : 


СРА=ах1О+ЬхЕхр+сх Ach ^ e, (1.1) 
Ach = d x Exp + e, (1.2) 


方程 式 1.1 与 1.2 陈述 了 智商 、 学 习 经 验 、 成 就 动机 与 学 业 表现 四 个 变量 相互 影 
响 作 用 的 途径 ， 也 就 是 变量 的 结构 性 关系 。 若 以 图 形 表示 ,方程 式 1.1 与 1.2 可 绘制 
成 图 1.1 的 路 径 图 (path diagram), 





图 1.1 四 个 变量 的 假设 关系 


图 1.1 当中 的 实 线 反映 了 公式 LIC 1.2 WKAR, BEH IQ Ach 的 关系 并 未 在 两 
个 方程 式 中 定义 ， 因 此 在 图 :1.1 当中 不 应 该 标示 出 来 , “而 仅 以 虚线 表示 。 但 是 如 果 过 去 
的 文献 或 理论 认为 智力 会 影响 成 就 动机 , 那么 IQ—Ach 即 必须 加 以 检验 ， 而 在 图 1.1 当 
中 改 以 实 线 表示 。 换 言 之 ， 如 果 研 究 者 调整 变量 之 间 的 假设 关系 或 扩 增 研究 变量 ， 所 需 
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检验 的 变量 间 关 系 将 更 为 复杂 ， 想 要 获得 支持 研究 正当 性 的 理论 基础 与 逻辑 推理 的 愿望 
he AR). 


此 外 ， 如 果 再 把 潜在 变量 的 观念 加 以 考虑 ， 也 就 是 将 图 1.1 当中 的 各 个 变量 改 以 椭 
圆 形 外 框 表示 , 每 一 个 潜在 变量 由 一 组 观察 变量 所 茜 取 得 出 ， 整个 模型 即 成 为 一 个 典型 
的 SEM 模型 。 在 社会 与 行为 科学 领域 所 探究 的 变量 结构 性 关系 ， 大 多 是 由 一 群 无 法 直 
接 观 察 与 测量 的 抽象 命题 或 构 念 所 组 成 。 此 时 必须 先 针对 这 些 构 念 的 定义 运用 验证 性 因 
聚 分 析 来 确认 每 一 个 构 念 内 在 结构 的 适 切 性 ， 然后 进一步 检验 潜在 变量 间 的 结构 关系 。 
Ik dé SEM 的 主要 长 处 之 一 (Bollen, 1989), 


总 之 ,不 论 是 变量 因果 关系 的 证 明 或 构 念 内 在 结构 的 确认 , 均 有 赖 于 事前 研究 恋 量 
的 性 质 与 内 容 的 厘清 ， 并 清楚 描述 变量 的 假设 性 关系 , 藉 由 研究 者 提出 具体 的 结构 性 关 
系 的 假设 命题 ， 寻 求 统计 上 的 检 证 来 确认 。 整 个 过 程 即 是 结构 方程 模型 。 


he A аата азалдар эг ae UEytESGE. 39442000. 
>. ыы seil Ze Juta a РЕГ Se чүт at BS edis lit Qa PE ML S e н MT e Rang A ot 
MC MI ~ Кы ^ b ter Me Арыы juk Жн не er eae eue TU RU, E AE e 
Cone Dee fa Me а sr c у Pd чажы qe TP aH I e e 


а д 
y ч 2 

үү. TEEN nN К уу Paice oe, cuu n š Л. 1+ СА 

е Аруу ж а Д eye 2 S Inm Viae dealer mM з Ау có.) Lh MU: 





SEM 的 另 一 个 特征 是 模 组 化 分 析 的 应 用 。 利 用 先前 所 讨论 的 假设 检验 与 结构 化 
验证 功能 ， 结 构 方程 模型 可 以 将 一 系列 的 研究 假设 同时 结构 成 一 个 有 意义 的 假设 模 
# (hypothetical model) ， 然 后 经 由 统计 的 程序 对 于 此 一 模型 进行 检 证 。 不 同 的 模型 
之 间 ， 则 可 进行 竞争 比较 。 


在 社会 与 行为 科学 的 研究 中 ， 往 往 相同 的 一 组 变量 会 因为 理论 观点 的 不 同 ， 对 
于 变量 之 间 的 假设 关系 亦 会 有 不 同 的 主张 。 因 此 ， 研 究 者 可 以 基于 不 同 的 理论 与 假 
设 前 提 ， 发 展 出 不 同 的 替代 模型 (alternative model) ， 进 行 模式 间 的 竞争 比较 。 此 一 
利用 假设 模型 进行 统计 检 证 的 优点 ， 大 大 改善 了 传统 路 径 分 析 在 多 组 回归 等 式 进行 
同时 佑 计 的 限制 ， 也 提高 了 分 析 的 应 用 广度 。 


Jóreskog 与 Sórbom (1996) 指出 SEM 的 模 组 化 应 用 策略 有 三 个 层次 ， 第 一 是 
单纯 的 验证 (confirmatory) ， 也 就 是 针对 单一 的 先 验 假设 模型 ， 评 估 其 适 切 性 ， 称 为 
验证 型 研究 ; 第 二 是 模型 的 产生 (model generation), 其 程序 是 先 设 定 一 个 起 始 模型 ， 
再 与 实际 观察 数据 进行 比较 之 后 ， 进 行 必要 的 修正 ， 反 复 进行 估计 的 程序 以 得 到 最 
佳 拟 合 的 模型 ， 称 为 产生 型 研究 "第 三 是 替代 模型 的 竞争 比较 ， 以 决定 何者 最 能 反 
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映 真 实 资料 ， 称 为 竞争 型 研究 。 

Maccallum 与 Austin (2000) 从 文献 整理 中 发 现 ， 以 单纯 的 验证 与 模型 产生 为 
目的 SEM 研 究 分 别 约 占 20% 与 25%, 涉 及 竞争 比较 的 SEM 研究 则 有 55%。Maccalluam 
与 Austin (2000) 认为 模型 产生 型 SEM 研究 有 其 限制 存在 ， 尤 其 在 模型 修饰 的 过 
程 中 ， 往 往 过 度 依 赖 数据 所 呈现 的 讯息 而 忽略 理论 的 意义 。 过 度 滥用 修正 程序 以 获 
得 对 自己 有 利 的 结果 ， 是 相当 危险 的 做 法 ， 使 用 者 应 小 心 为 之 。 相 对 之 下 ， 竞 争 比 
较 的 研究 则 有 较为 强 固 的 理论 基础 ， 修 饰 问题 较 少 ， 而 可 以 发 挥 较 大 的 弹性 与 说 服 
п. 


结构 方程 模型 的 此 一 模 组 化 分 析 功 能 ， 最 主要 的 一 个 贡献 即 是 为 社会 与 行为 科 
学 研究 界 对 于 抽象 理论 进行 实证 的 检验 提供 了 一 套 严谨 的 程序 ， 使 得 研究 者 可 以 透 
过 统计 的 分 析 去 检验 所 提出 的 理论 模型 (theoretical model) , 此 举 将 很 设 检验 的 运用 ， 
自 单一 参数 的 考验 提升 至 理论 模型 整体 考验 的 更 高 层次 ， 突 破 了 传统 上 计量 技术 对 
于 理论 模型 欠缺 整合 分 析 能 力 的 困境 。 





Hoyle (1995) 指出 ， 结 构 方 程 模型 可 视 为 不 同 统计 技术 与 研究 方法 的 综合 体 。 
从 技术 的 层面 来 看 ，SEM 并 非 单 指 某 一 种 特定 的 统计 方法 ， 而 是 一 套用 以 分 析 共 变 
结构 的 技术 的 整合 。SEM 有 时 以 共 变 结构 分 析 (covariance structure analysis)、 共 变 
结构 模式 (covariance structure modeling) 等 不 同 的 名 词 存 在 ， 有 时 则 单 指 因 素 分 析 
模式 的 分 析 ， 以 验证 性 因素 分 析 (CFA) 来 称 之 ， AM, 研究 者 虽然 以 SEM 的 分 析 
软件 来 执行 传统 的 路 径 分 析 ， 进 行 因果 模型 (causal modeling) 的 探究 ， 但 不 使 用 
SEM 的 名 义 。 事 实 上 ， 这 也 是 SEM 的 重要 应 用 之 一 。 不 论 是 用 何 种 名 词 称呼 ， 这 
些 分 析 技 术 都 具有 一 些 基 本 的 共同 特质 (Kline，1996)， 说 明 如 下 。 


(一 ) SEM 具有 理论 先 验 性 


SEM 分 析 最 重要 的 一 个 特性 ， 是 它 必 须 建 立 在 一 定 的 理论 基础 之 上 。 也 就 是 说 ， 
SEM 是 一 个 用 以 检 证 某 一 先期 提出 的 理论 模型 (priori theoretical model) 的 适 切 性 的 一 
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种 统计 技术 。 这 也 是 SEM 被 视 为 是 一 种 验证 性 (confirmatory) 而 非 探索 性 (exploratory) 
统计 方法 的 主要 原因 。SEM 的 分 析 过 程 中 ， 从 变量 内 容 的 界定 、 变量 关系 的 假设 、 参 
数 的 设 定 、 模 型 的 安排 与 修正 , 一 直到 应 用 分 析 软 件 进 行 估计 ， 其 间 的 每 一 个 步骤 都 必 
须要 有 清楚 的 理论 概念 或 逻辑 推理 作为 依据 。 从 统计 的 原理 来 看 ，SEM 也 必须 同时 符 
合 多 项 传统 统计 分 析 的 基本 假设 (例如 线性 关系 、 正 态 性 ) 以 及 SEM 分 析 软 件 所 特有 
的 假设 要 件 ， 否 则 所 获得 的 统计 量 据 无 法 采信 ，。 


以 因素 分 析 为 例 , 结构 方程 模型 所 使 用 的 因素 模式 采取 了 相当 严格 的 限制 。 研究 者 

对 于 潜在 变量 的 内 容 与 性 质 , 在 测量 之 初 即 必须 有 非常 明确 的 说 明 , 或 有 具体 的 理论 基 

础 ， 并 已 先期 决定 相对 应 的 观察 变量 的 组 成 模式 。 分析 的 进行 即 在 考验 这 一 先期 提出 的 

因素 结构 的 适 切 性 。 除 了 测量 工具 发 展 时 ,可 以 利用 此 一 程序 检验 其 结构 的 有 效 性 ， 也 
可 用 于 理论 架构 的 检验 ， 因 此 又 被 称 为 验证 性 因素 分 析 。 


(二 ) SEM 同时 处 理 测 量 与 分 析 问 题 


过 去 传统 的 统计 方法 ,不 论 分 析 的 内 容 为 何 ， 多 把 变量 视 为 “真实 "、“ 具 体 ”、“ 
观测 的 测量 数据 。 在 分 析 过 程 中 , 并 不 去 处 理 测量 过 程 所 存在 的 问题 , 也 就 是 说 , “ 测 
量 与 统计 ”是 两 个 独立 分 离 的 程序 。 传 统 上 ， 如 果 变 量 所 涉及 的 概念 是 如 同 “ 智 力 ” 
或 “焦虑 ”等 不 易 界定 的 心理 概念 ， 研 究 者 为 了 获得 可 以 分 析 的 数据 ， 会 先行 讨论 测量 
的 方法 ， 并 以 信 度 与 效 度 的 概念 程序 先行 进行 评估 。 一 旦 通过 评估 的 标准 ， 即将 所 获得 
的 测量 数据 进行 分 析 。 


相对 于 传统 的 做 法 ，SEM 是 一 套 可 以 将 “测量 ”与 “分 析 ” 整 合 为 一 的 计量 研究 
技术 。 主 要 的 关键 在 于 SEM 将 不 可 直接 观察 的 构 念 或 概念 ， 以 潜在 变量 的 形式 ， 利用 
观察 变量 的 模型 化 分 析 加 以 估计 。 不仅 可 以 估计 测量 过 程 当中 的 误差 , 也 可 以 用 以 评估 
测量 的 信和 度 与 效 度 (如 因素 效 度 )， 甚 至 可 以 超越 古典 测量 理论 的 一 些 基本 假设 ， 针 对 
特定 的 测量 现象 (例如 误差 的 相关 性 ) 加 以 检测 。 另 一 方面 ， 在 探讨 变量 之 间 关 系 的 时 
К, 测量 过 程 所 产生 的 误差 并 没有 被 排除 在 外 ， 而 是 同时 包含 在 分 析 的 过 程 当 中 ， 使 得 
测量 信 度 的 概念 可 以 整合 到 路 径 分 析 等 统计 推论 的 决策 过 程 中 。 
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(三 ) SEM 以 协 方差 的 运用 为 核心 ， 亦 可 处 理 平均 数 估计 


SEM 分 析 的 核心 概念 是 变量 的 协 方差 | (covariance) 。 协 方差 是 描述 统计 中 的 一 
种 离散 量 数 ， 利 用 方差 (variance) 的 离 均 差 和 的 数学 原理 ， 计算 出 两 个 连续 变量 配 
对 分 数 (paired scores) 的 变异 量 ， 用 以 反映 两 个 变量 的 共同 变异 或 相互 关联 程度 。 
协 方差 是 一 个 非 标准 化 的 统计 量 数 ， 受到 两 个 变量 所 使 用 的 量 尺 或 单位 的 影响 ， 数 
值 可 能 介 于 -o 到 +o 之 间 ， 如 果 将 协 方差 除 以 两 个 变量 的 标准 差 ， 即 可 得 出 标准 
化 协 方差 ( 即 Pearson 相 关系 数 )。 


在 SEM m], 协 方差 具有 两 种 功能 : 第 一 是 描述 性 的 功能 ， 利 用 变量 之 间 的 协 
方差 矩阵 ， 我 们 可 以 观察 出 多 个 连续 变量 之 间 的 关联 情形 ， 第 二 是 验证 性 的 功能 ， 
用 以 反映 出 理论 模型 所 导出 的 协 方差 与 实际 观测 得 到 的 协 方差 的 差异 。 分 析 过 程 中 
最 重要 的 数学 程序 , 即 是 计算 导出 协 方差 矩阵 (matrix), 如果 研 究 者 所 设 定 的 SEM 
模型 有 问题 ， 或 是 数据 估计 过 程 导致 2 焉 阵 无 法 导出 ， 整 个 SEM 即 无 法 完成 。 


除了 协 方差 以 外 ，SEM 也 可 以 处 理 变量 的 集中 趋势 的 分 析 与 比较 ， 也 就 是 平均 
数 的 检验 ,传统 上 , 平均 数 检验 是 以 + 检验 或 方差 分 析 (ANOVA) 来 进行 。 由 于 SEM 
可 以 对 于 截 距 进 行 估计 , 使 得 SEM 可 以 将 平均 数 差异 的 比较 纳入 分 析 模 型 当中 ， 同 
时 若 配合 潜在 变量 的 概念 , SEM 更 可 以 估计 潜在 变量 平均 数 , 使 应 用 范围 更 为 广泛 。 


(四 ) SEM 适用 于 大 样本 的 分 析 


由 于 SEM 所 处 理 的 变量 数目 较 多 ,变量 之 间 的 关系 较为 复杂 , 因此 为 了 维持 统 
计 假 设 不 致 违反 ,必须 使 用 较 大 的 样本 数 。 同 时 样本 规模 的 大 小 ， 也 牵动 着 SEM 分 
析 的 稳定 性 与 各 种 指数 的 适用 性 , 因此 , 样本 数 的 影响 在 SEM 当中 是 一 个 重要 的 议 
题 。 


与 其 他 的 统计 技术 一 样 ，SEM 分 析 所 使 用 的 样本 规模 当然 是 越 大 越 好 ， 但 是 究 
竟 有 没有 一 个 最 适 规模 , 则 会 随 着 SEM 模型 的 复杂 度 与 分 析 的 目的 及 种 类 而 有 相当 
大 的 变化 。 但 是 ， 一 般 来 说 ， 当 样本 数 低 于 100 之 时 ,几乎 所 有 的 SEM 分 析 都 是 不 
稳定 的 。Breckler (1990) 曾 针 对 人 格 与 社会 心理 学 领域 的 72 个 SEM 实证 研究 进行 





| ovariance 反 映 两 个 变量 共同 变化 的 程度 , 除了 译 为 协 方差 又 可 译 为 共 变数 。variance 反 映 某 个 变量 数据 离 黎 
的 变异 程度 ， 除 了 译 为 方差 又 可 译 为 变异 数 ， 在 本 书 中 这 两 组 词汇 被 视 为 同义词 而 交替 使 用 。 
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分 析 ， 样 本 规模 介 于 40 至 8650 之 间 ， 中 数 为 198。 有 1⁄4 的 研究 小 于 样本 数 500, 
约 20% 的 研究 样本 规模 小 于 100。 因 此 ， 一 般 而 言 ， 大 于 200 以 上 的 样本 ， 才 可 以 
称 得 上 是 一 个 中 型 的 样本 。 若 要 追求 稳定 的 SEM 分 析 结果 ， 低 于 200 的 样本 数 是 不 
鼓励 的 。 


(五 ) SEM 包含 了 许多 不 同 的 统计 技术 


综观 统计 分 析 技 术 的 内 容 ， 可 以 概略 分 为 平均 数 检验 的 方差 分 析 与 探讨 线性 关 
系 的 回归 分 析 两 大 范畴 。 事 实 上 ， 这 两 者 并 无 本 质 上 的 差异 ， 前 者 可 以 被 归 为 一 般 
线性 模型 (general linear model) 分 析 技 术 ， 后 者 则 是 以 变量 间 的 线性 关系 为 分 析 的 
内 容 。 随 着 计算 机 科技 的 发 展 , 分 析 软 件 功 能 的 提升 ， 使 得 两 种 统计 模式 可 以 互通 ， 
合 而 为 一 。 

一 般 线性 模型 的 优点 是 可 以 数学 方式 来 整合 不 同形 态 的 变异 来 源 ， 可 以 不 断 扩 
充 研 究 者 所 欲 探 讨 的 变量 的 数目 与 影响 方式 ， 因此 一 般 线 性 模型 逐渐 发 展 出 多 种 多 
变量 统计 的 概念 , 例如 多 变量 方差 分 析 ( multivariate analysis of variance), 而 回归 分 
析 在 处 理 变 量 的 弹性 与 复杂 度 的 优势 似乎 有 凌驾 方差 分 析 之 势 ， 但 是 方差 分 析 由 于 
阐 单 清楚 的 数学 原理 与 容易 解释 分 析 的 特性 ， 也 一 直 受 到 研究 者 的 青睐 '。 在 SEM 当 
中 ,虽然 是 以 变量 的 共 变 关系 为 主要 内 容 ， 但 由 于 SEM 模 型 往往 牵涉 到 大 量变 量 的 
分 析 ， 因 此 常 借 用 一 般 线 性 模式 分 析 技 术 来 整合 变量 ， 故 SEM 分 析 可 以 说 是 多 种 不 
同 统计 分 析 程 序 的 集合 体 。 


(7X) SEM 重视 多 重 统计 指标 的 运用 


虽然 SEM 涵盖 了 多 种 不 同 统计 技术 于 一 身 , 但 是 对 于 统计 显著 性 的 依赖 性 却 远 
不 及 一 般 统计 分 析 ， 主 要 理由 有 三 : 第 一 ，SEM 所 处 理 的 是 整体 模型 的 比较 ， 因 此 
所 参考 的 指标 不 是 以 单一 的 参数 为 主要 考虑 ， 而 是 整合 性 的 系数 。 此 时 ， 个 别 检验 
是 否 具 有 特定 的 统计 显著 性 就 不 会 成 为 SEM 分 析 的 重点 所 在 。 第 二 ，SEM 发 展 出 
多 种 不 同 的 统计 评估 指标 ， 使 得 使 用 者 可 以 从 不 同 的 角度 进行 分 析 ， 避 人 免 过 度 倚赖 


有 关 方 差分 析 与 相关 /回归 分 析 的 优 劣 与 取代 性 ， 在 心理 计量 领域 曾经 有 过 精彩 的 对 话 ， 方差 分 析 着 重 于 实 
验 研究 的 应 用 ， 重 视 团 体 差异 ， 相 关 /回归 分 析 着 重 于 个 别 差异 的 分 析 ， 受 到 非 实 验 研 究 者 的 欢迎 。 这 些 讨论 
可 以 参考 Cohen & Cohen (1983), Licht (1995), Pedhazur (1997) 与 Tatsoka (1975) 的 文章 ， 
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单一 指标 。 第 三 ， 由 于 SEM 涉及 大 样本 的 分 析 ， 当 样本 越 大 ，SEM 分 析 的 核心 概 
念 卡 方 统计 量 的 显著 性 ， 即 受到 相当 的 扭曲 ， 因 此 SEM 的 评估 指数 都 特意 避免 磁 触 
到 卡 方 检验 的 显著 性 检验 。 也 因为 这 个 原因 , 在 SEM 分 析 当 中 ， 较 少 讨论 到 与 统计 
显著 性 决策 有 关 的 第 一 与 第 二 类 型 错误 议题 , 显示 了 SEM 技术 的 优势 是 在 于 整体 层 
次 (macor-level) 而 非 个 别 或 微观 的 层次 (mocro-level) 。 


第 二 节 ”结构 方程 模型 的 执行 


SEM 分 析 的 基本 程序 可 以 概 分 为 模型 发 展 与 估计 评 鉴 两 个 阶段 。 前 者 在 发 展 
SEM 分 析 的 原理 基础 上 并 使 SEM 模型 符合 特定 的 技术 要 求 ， 此 时 研究 者 的 主要 工 
作 在 概念 推导 与 SEM 分 析 的 技术 原理 的 考虑 ， 后 者 则 通过 产生 SEM 的 计量 数据 来 
评估 SEM 模型 的 优 劣 好 坏 。 有 关 SEM 分 析 的 执行 流程 的 概念 ， 请 参考 图 1.2. 





模型 发 展 阶段 的 主要 目的 在 建立 一 个 适用 于 SEM 分 析 概 念 与 技术 需要 的 假设 模型 

(hypothetic model) ， 牵 涉 到 理论 发 展 、 模 式 界定 与 模型 识别 等 三 个 概念 。 在 图 1.2 当 

中 , 这 三 个 概念 虽然 是 以 连续 的 流程 图 来 表示 ， 但 是 三 者 间 的 关系 只 是 说 明 概念 发 生 的 
先后 顺序 。 在 实际 操作 上 ， 这 三 个 概念 的 运作 则 是 相互 作用 的 不 断 往复 过 程 。 


首先 , SEM 模型 的 建立 必定 以 理论 为 基础 .所谓 的 以 理论 为 基础 ,并 不 是 说 SEM 
模型 一 定 必须 建立 在 某 一 个 特定 的 理论 之 上 , 而 是 强调 SEM 模型 的 建立 必须 经 过 观 
念 的 厘清 、 文 献 整 理 与 推导 或 是 研究 假设 的 发 展 等 理论 性 的 辨证 与 演绎 过 程 ， 最 终 
提出 一 套 有 待 验证 的 假设 模型 。 在 前 面 的 章节 中 , 已 经 指出 了 SEM 的 一 个 重要 特性 
是 理论 的 先 验 性 ， 因 此 ，SEM 分 析 的 第 一 个 阶段 ， 主要 目的 便 是 在 建构 SEM 的 理 
论 基 础 。 另 外 两 个 概念 , 模式 界定 与 模型 识别 ， 也 即 是 根基 于 理论 性 推演 过 程 ， 将 
SEM 模型 的 理论 假设 转换 成 为 适当 的 技术 语言 。 
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图 1.2 结构 方程 模型 的 基本 程序 


配合 理论 推导 的 过 程 ， 研 究 者 同时 必须 进行 模型 界定 的 重要 工作 。 模 型 界定 可 
以 说 是 第 一 个 阶段 当中 最 为 具体 的 步骤 , 目的 在 发 展 可 供 SEM 进行 检验 与 估计 的 变 
量 关 系 与 假设 模型 。 
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一 般 来 说 ，SEM 模型 的 构成 有 两 个 主要 的 部 分 ; 第 一 是 理论 或 概念 的 基础 ， 或 
是 研究 者 个 人 的 先 备 知识 与 经 验 ; 第 二 是 SEM 的 技术 语言 与 方法 要 求 。 当 研究 者 面 
对 于 所 关心 的 研究 问题 之 时 ， 除 了 基于 自己 的 知识 基础 与 研究 兴趣 来 推演 出 值得 控 
讨 的 研究 命题 之 外 ， 还 需 对 于 理论 文献 详 加 检阅 ， 以 建立 严谨 的 科学 假设 或 提出 有 
待 验证 的 理论 模型 。 

如 果 研 究 者 选择 使 用 SEM 来 探讨 所 提出 的 假设 与 理论 模型 , 则 必须 配合 特定 的 
SEM 技术 语言 与 各 项 操作 要 求 ， 将 研究 者 所 提出 的 假设 与 理论 模型 转换 成 SEM 模 
式 。 在 此 同时 也 需 考虑 SEM 分 析 当 中 可 能 涉及 的 各 种 统计 概念 所 使 用 的 统计 原理 ， 
纳入 SEM 模型 的 设 定之 中 。 这 个 由 理论 发 展 到 技术 性 模型 建立 的 一 整套 程序 , 就 是 
第 二 个 具体 步骤 “模式 界定 ”的 主要 任务 。 而 模式 界定 的 具体 产品 ， 是 建立 一 个 SEM 
路 径 图 。 该 路 径 图 就 是 模型 识别 步骤 据 以 评估 的 依据 ， 也 是 第 二 阶段 进行 估计 分 析 
的 地 图 。 

此 外 ， 在 模式 界定 的 过 程 当中 ， 有 一 个 非常 重要 的 技术 问题 ， 即 必须 让 SEM 模型 
具有 可 识别 性 ， 使 SEM 的 各 项 数学 估计 程序 可 以 顺利 进行 。 由 于 结构 方程 模型 所 设 定 
的 假设 模式 是 基于 研究 者 的 研究 需求 所 提出 ; 而 模式 的 分 析 必 须 利用 实际 搜集 得 到 的 数 
据 , 利用 分 析 软 件 来 进行 估计 工作 , 因此 , 只 有 在 模型 符合 统计 分 析 与 软件 执行 的 要 求 ， 
也 就 是 在 能 够 被 有 效 识 别 的 情况 下 ，SEM 分 析 才 能 顺利 进行 。 此 时 ， 一 个 模型 可 以 被 
有 效 进行 识别 的 程度 称 为 模型 识别 度 ， 有 关 模 型 识别 度 的 估算 过 程 ， 是 第 三 个 步骤 你 
型 识别 "的 主要 任务 。 相 关 议 题 将 在 后 续 章 节 详细 介绍 。 





一 旦 SEM 模型 发 展 完成 之 后 , 研究 者 即 必须 搜集 实际 的 测量 资料 来 检验 所 提出 
的 概念 模型 的 适当 性 。 此 一 阶段 开始 于 样本 的 建立 与 测量 工作 的 进行 ， 所 获得 观察 
资料 经 过 处 理 后 ， 即 依照 SEM 分 析 工 具 的 要 求 ， 进 行 各 项 佑 计 。 


样本 的 获得 对 于 SEM 分 析 的 结果 有 着 重要 的 影响 。 除 了 样本 规模 大 小 的 影响 ， 
由 于 SEM 涉及 潜在 变量 的 测量 ， 因 此 SEM 分 析 的 结果 与 样本 结构 及 测量 质量 有 密 
切 的 关系 ， 也 就 是 具有 样本 的 依赖 性 (sample realitication), Bollen (2002) 指出 ， 
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对 于 某 些 个 体 而 言 ， 潜 在 变量 可 能 是 有 意义 的 概念 ; 但 是 对 另 一 些 个 体 则 可 能 不 然 ， 
或 有 不 同 的 意义 ， 因 此 在 不 同 的 样本 间 ，SEM 分 析 可 能 得 到 非常 不 同 的 结果 。 


为 了 顺应 SEM 会 随 着 样本 的 特性 而 改变 结果 的 性 质 ，SEM 的 分 析 工 具 多 提供 
了 评 鉴 的 指标 ， 以 反映 样本 规模 与 性 质 的 影响 。 同 时 SEM 分 析 的 本 身 ， 亦 可 以 处 理 
测量 误差 的 估计 ， 使 测量 质量 的 影响 可 以 被 有 效 的 控制 。 但 是 ， 研 究 者 仍然 必须 说 
慎 选 取 研 究 样本 ， 维 护 测 量 的 质量 ， 因 为 SEM 分 析 的 复杂 性 高 ， 任 何 一 个 环节 的 环 
PEMA, AVA REAL SEM 分 析 结 果 产 生变 化 。 


SEM 的 参数 估计 可 以 说 完全 是 由 计算 机 来 进行 ， 只 有 少数 的 部 分 必须 由 人 工 计 
算 完成 (例如 测量 模式 的 信 度 估计 )， 但 是 如 何 让 SEM 分 析 顺 利 完成 ， 仍 有 赖 研 究 
者 对 于 计算 机 软件 正确 无 误 的 指令 下 达 ， 以 及 分 析 工 具 的 各 种 选项 的 正确 决定 。 不 
同 的 分 析 软 件 各 有 其 优 劣 ， 因 此 操作 方法 各 有 不 同 。SEM 的 使 用 者 必须 对 于 SEM 
分 析 工 具 的 一 般 性 基本 原理 有 深入 的 了 解 ， 也 必须 从 操作 演练 中 累积 经 验 ， 熟 知 每 
一 套 软件 的 优 劣 与 限制 ， 了 人 解 每 一 个 参数 或 警告 讯息 的 意义 与 作用 ， 才 能 顺利 完成 
各 项 估计 与 评估 程序 。 


值得 注意 的 是 ， 在 估计 与 评 鉴 过 程 中 ，SEM 分 析 工 具 通 常会 提供 模型 调整 与 修 
饰 的 计量 信息 。 使 用 者 可 以 根据 这 些 指数 或 统计 检验 数据 ， 调 整 先前 所 提出 的 假设 
模型 ， 重新、 反复 进行 估计 与 模型 评估 ， 此 一 过 程 称 之 为 模型 修饰 (model 
modification) 。 虽 然 此 一 做 法 违反 了 SEM 分 析 理 论 先 验 性 的 精神 ,但 是 观察 数据 痛 
后 所 潜藏 的 各 种 信息 ， 也 是 科学 研究 相当 珍贵 的 线索 。 从 中 既 可 能 看 出 研究 者 在 理 
论 推导 过 程 当中 的 朴 忽 或 盲点 ， 也 可 能 引导 研究 者 继续 推导 出 更 有 意义 的 概念 或 假 
设 ， 重 新 提出 一 套 更 趋 合理 的 SEM 模型 。 因 此 ， 模 型 的 修正 步骤 也 是 一 般 SEM 使 
用 者 相当 重视 的 部 分 。 有 关 模 型 修饰 的 各 项 指数 与 方法 ， 我 们 将 在 第 五 章 介绍 。 
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典型 的 SEM 分 析 是 由 一 系列 代表 特定 的 研究 假设 的 回归 方程 式 所 组 成 。 一 个 SEM 
模型 不 仅 牵涉 到 不 同类 型 变量 的 处 理 , 例如 观察 变量 与 潜在 变量 、 内 生变 量 与 外 源 变量 
等 ， 也 涉及 不 同 关 系 形 态 的 设 定 ， 例 如 回归 、 相 关 与 残 差 估计 等 ， 因 此 ，SEM 分 析 首 
重 模型 的 正确 设 定 与 呈现 ， 模 型 的 设 定 除了 依循 前 面 章节 的 介绍 ，SEM 分 析 尤 其 重视 
概念 路 径 图 的 运用 《如 图 1.2), ， 路 径 图 不 仅 可 以 协助 研究 者 呈现 他 们 的 研究 架构 ， 更 可 
以 促成 研究 者 与 其 他 读者 之 间 的 沟通 。 

在 SEM 的 应 用 中 ， 模 型 有 两 种 呈现 形式 : 概念 模型 (conceptual model) 与 统计 模 
型 (statistical model) 。 概 念 模型 主要 在 说 明 一 个 SEM 研究 当中 所 探讨 的 概念 间 的 关系 ， 
可 以 利用 如 图 1.3 的 路 径 图 的 形式 来 呈现 。 该 图 是 由 LISREL 软件 的 Path Diagram 指令 
所 产生 (点 选 对 话 框 当中 的 conceptual diagram 选项 即 可 获得 )。 读 者 可 以 利用 LISREL 
的 图 形 编辑 对 话 框 ， 增 加 或 移 除 图 1.3 当中 模型 内 的 参数 路 径 或 变量 形态 ， 或 是 移动 位 
置 整理 出 美观 的 图 形 ， 使 用 上 非常 便利 。 


当 研 究 者 在 发 展 概念 模型 时 ， 并 不 是 要 将 所 有 的 变量 、 参 数 、 关 系 ， 都 无 所 遗 
漏 地 标示 在 图 中 ， 以 呈现 出 一 个 “看 起 来 "完整 的 统计 模型 。 当 一 个 模型 当中 有 越 多 
需要 估计 的 参数 ， 该 模型 越 趋 于 复杂 。 从 简 效 厚 则 来 看 ， 越 复杂 的 模型 越 不 建议 采 
FA. Hoyle 与 Panter (1995) 建议 概念 模型 应 能 适当 地 反映 出 研究 者 所 感 兴趣 的 参数 
或 关系 ， 避 免 温 无 目的 、 缺 乏 理论 根据 的 绘制 模型 。 具 体 来 说 ， 必 须 在 特定 的 理论 
概念 基础 上 ， 透 过 研究 者 的 研究 假设 ， 才 能 形成 概念 模型 。 
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图 1.3 以 LISREL 软件 所 产生 的 概念 模型 


全 于 统计 模型 ， 则 是 指 可 以 利用 分 析 工 具 加 以 检测 的 操作 性 模型 (operational 
model) 。 这 里 所 谓 的 操作 性 模型 ， 其 意义 就 好 比 操作 性 定义 (operational definition) 
一 样 ， 表 示 如 何 经 过 操作 的 程序 以 得 到 概念 结果 的 整个 程序 。 而 此 时 的 操作 性 ， 除 
了 是 指 符合 统计 运算 的 原理 之 外 ， 同 时 也 需 符 合 统计 分 析 工 具 的 技术 原理 与 限制 ， 


统计 模型 与 概念 模型 的 差别 是 概念 模型 可 以 利用 路 径 图 来 具体 说 明 ， 但 是 统计 
模型 通常 是 进行 SEM 分 析 过 程 中 的 一 些 思考 概念 与 计算 原则 , 而 不 是 具体 的 一 个 实 
体 模型 。 例 如 ， 我 们 要 计算 模型 是 否 可 以 顺利 地 产生 参数 估计 ， 所 以 要 计算 模型 的 
识别 度 。 些 时， 根据 识别 原理 所 发 展 出 来 的 参数 估计 安排 ， 就 是 统计 模型 的 概念 
或 者 ， 为 了 要 使 潜在 变量 能 够 量 尺 化 ， 我 们 可 能 会 对 某 一 些 参数 进行 特殊 的 设 定 ， 
此 时 也 是 基于 统计 模型 的 考虑 。 


通常 ， 统 计 模型 最 具体 的 呈现 就 是 语法 指令 的 内 容 ， 例 如 在 一 个 LISREL 语法 
当中 ， 就 会 详细 列举 哪些 参数 是 被 估计 参数 、 哪 些 参数 是 固定 参数 等 讯息 。 然 而 统 
计 模 型 的 真正 内 涵 ， 是 概念 模型 得 以 进行 估计 分 析 的 整个 统计 过 程 。 
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用 于 SEM 分 析 的 数据 可 以 是 原始 数据 或 矩阵 数据 。SEM 分 析 的 始祖 LISREL 
最 早 所 使 用 的 数据 形态 即 是 和 矩阵。 由 于 影响 数据 质量 的 原因 很 多 ， 因 此 在 进行 SEM 
分 析 之 前 ， 也 必须 先行 处 理 资料 完整 性 与 正确 性 的 筛 检 , 使 得 SEM 分 析 可 以 在 一 个 
和 干净、 完整、 正确 的 资料 基础 上 进行 。 


(一 ) 和 矩阵 数据 的 应 用 
Cudeck (1989) 建议 ，SEM 分 析 最 好 使 用 的 是 协 方差 矩阵 , 而 非 相 关系 数 矩 阵 。 
一 般 人 或 许 会 以 为 相关 系数 可 以 提供 较为 清楚 的 变量 关系 的 描述 ， 因 为 相关 系数 是 
标准 化 的 系数 ,数据 介 于 +1 与 -1 之 间 , 越 接近 0 表示 关系 微弱 ， 越 接近 +1 表示 线性 
关系 明显 。 甚 至 ， 有 人 会 误 以 为 经 过 标准 化 的 相关 系数 输入 SEM 分 析 软 件 后 ， 会 有 
利于 标准 化 SEM 参数 的 标准 化 数值 的 估计 。 


统计 学 的 知识 告诉 我 们 ， 相 关系 数 是 将 协 方差 除 以 标准 差 所 获得 。 一 组 变量 的 
协 方差 矩阵 中 ， 不 仅 可 以 计算 出 协 方差 、 方差 ， 也 可 以 计算 出 相关 系数 。 但 是 ， 利 
用 相关 系数 矩阵 进行 SEM 分 析 ， 并 不 能 导出 协 方差 的 数据 ， 除 非 我 们 另行 各 知 
LISREL，Mplus、AMOS 等 分 析 软 件 有 关 各 变量 的 标准 差 数据 。 也 就 是 说 ， 协 方差 
矩阵 能 够 涵盖 相关 系数 矩阵 , 最 重要 的 是 它 能 够 推导 出 SEM 分 析 所 需 的 各 种 重要 数 
据 ， 例 如 变量 的 方差 与 协 方差 等 。 

在 输入 矩阵 数据 时 ， 我 们 往往 会 将 数据 化 简 到 小 数 点 后 第 二 位 ， 但 是 Hoyle 与 
Panter (1995) 建议 应 增加 至 小 数 点 后 第 三 位 ， 以 提高 计算 的 精确 度 。 尤 其 当 我 们 输 
人 相关 年 阵 与 标准 差 数据 时 ， 如 果 小 数 点 后 的 位 数 太 少 ， 推 导出 的 协 方 差 估计 量 的 
波动 性 增加 ， 间 接 造 成 模型 拟 合 指数 的 降低 ， 不 利于 研究 结果 。 一 般 而 言 ， 利 用 相 
关 矩 阵 作 为 输入 数据 时 ， 在 论文 中 应 报告 相关 和 扼 阵 与 标准 差 数 据 ， 利 用 协 方差 官 阵 
作为 输入 数据 时 ,在 论文 中 也 应 附 上 和 矩阵 数据 ， 以 利 查 考 (McDonald & Ho, 2002). 


(二 ) 原始 数据 的 使 用 
除了 和 矩阵 资料 之 外 ，SEM 分 析 也 可 以 直接 读 取 原 始 资料 进行 分 析 。 当 研究 者 所 
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使 用 的 变量 包括 了 类 别 或 顺序 变量 时 ， 即 无 法 产生 协 方差 矩阵 或 相关 矩阵。 此 时 必 
须 先行 处 理 这 些 非 等 距 数 据 ， 使 其 在 格式 上 符合 SEM 分 析 的 需求 。 这 时 候 ， 原 始 数 
据 就 显得 格外 重要 。 


另外 ,原始 数据 的 使 用 有 助 于 多 阶段 SEM 分 析 的 进行 。 在 许多 研究 中 ， 一 个 变 
量 的 分 数 可 能 是 由 几 个 题目 的 加 总 测 得 。 在 进行 SEM 分 析 之 前 , 研究 者 会 先行 利用 
其 他 软件 进行 加 总 的 工作 ， 再 以 原始 数据 或 矩阵 数据 的 形态 输入 计算 机 中 。 但 是 ， 
此 一 动作 也 可 以 透 过 将 加 总 前 的 原始 数据 库 , 输入 SEM 分 析 软 件 后 ， 以 多 阶层 测量 
模式 的 估计 程序 获得 因素 分 数 , 而 不 是 以 加 总 的 方式 获得 变量 分 数 。 在 有 些 SEM 
分 析 上 ， 这 些 以 项 目 层次 (item-level) 原始 数据 作为 SEM 分 析 数 据 ， 有 其 不 同 的 操 
作 程序 (例如 MTMM 研究 , 若 以 项 目 层 次 进行 分 析 , 与 以 总 分 层次 的 原始 数据 输入 
SEM 分 析 ， 得 到 的 结果 可 能 不 同 ) ， 但 是 都 必须 以 原始 数据 作为 输入 数据 。 


(三 ) 变量 的 分 布 特性 


SEM 分 析 的 进行 ， 必 须 建 立 在 一 定 的 统计 假设 基础 之 上 。 当 统计 假设 违反 时 ， 
SEM 分 析 的 数据 是 值得 怀疑 的 。 因 此 ， 一 般 研究 论文 撰写 时 ， 应 列举 变量 的 分 布 特 
征 与 统计 假设 的 检验 结果 (Hoyle & Panter, 1995, McDonald & Но, 2002), ЖЖ 
当 研 究 者 是 以 矩阵 数据 作为 输入 数据 时 ， 由 于 缺乏 各 变量 的 原始 数据 可 资 判 断 变量 
的 分 布 特性 ， 因 此 ， 更 是 需要 揭示 各 变量 的 次 数 分 布 的 特征 ， 证 明 变量 的 偏 态 与 峰 
度 处 在 合宜 的 水 平 ， 或 是 没有 遗漏 与 偏离 的 状况 。 

Hoyle 5j Panter (1995) 建议 , 在 撰写 研究 报告 时 ， 应 说 明 变 量 的 正 态 性 、 多 变 
量 正 态 性 以 及 峰 度 的 数据 。 因 为 某 些 估计 程序 明显 受到 正 态 性 不 足 的 影响 , 例如 ML 
法 与 GLS 程序 ， 所 以 完整 清楚 地 列举 检验 结果 是 对 研究 报告 正确 性 的 一 个 负责 任 的 
做 法 。 





SEM 分 析 涉 及 一 连 捉 的 参数 估计 、 模型 检验 与 模型 修饰 的 技术 处 理 程序 。 因此 ， 
使 用 者 必须 非常 熟悉 每 一 个 步骤 的 原理 与 目的 ， 才 能 理解 报表 的 内 容 与 分 析 说 明 的 
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在 阅读 分 析 软 件 的 报表 时 ， 应 分 别 就 两 个 层次 的 数据 进行 处 理 。 第 一 是 过 程 性 
的 资料 ， 也 就 是 在 完成 最 终结 论 之 前 ， 我 们 必须 详细 检阅 SEM 分 析 的 各 项 数据 ， 观 
察 这 些 数据 的 状态 ， 必 要 时 加 以 记载 ， 作 为 报告 撰写 之 用 。 第 二 是 最 终 解 (final 
solution) 的 报告 ， 也 就 是 SEM 分 析 的 最 后 结论 的 各 种 参数 数据 ， 以 及 模型 拟 合 度 
的 最 终 数据 。 这 两 项 处 理 的 完成 ， 有 下 列 一 些 重要 的 处 理 原则 。 


(一 ) 估计 方法 的 选择 


在 第 四 章 的 论述 中 我 们 可 以 知道 ，SEM 分 析 可 以 用 不 同 的 估计 方法 进行 参数 估 
计 ， 而 不 同 的 方法 所 得 到 的 结果 也 有 所 不 同 。 因 此 , 在 SEM 的 研究 报告 中 ， 应 说 明 
使 用 何 种 估计 策略 ， 并 说 明 为 配合 该 种 策略 ， 有 无 特殊 的 处 理 〈 例 如 样本 规模 的 决 
定 、 变 量 经 过 正 态 校正 等 )， 使 得 读者 可 以 清楚 了 解 SEM 的 各 项 参数 是 在 何 种 基础 
下 估计 出 来 的 。 


一 般 而 言 , 最 常用 的 估计 方法 是 最 大 概 似 法 (ML 法 )。ML 法 的 优点 是 在 小 样本 时 ， 
或 是 变量 有 不 太 理想 的 峰 度 时 ， 仍 然 可 以 获得 理想 的 参数 估计 数 。 因 此 ， 对 于 SEM 分 
析 不 熟悉 的 使 用 者 ， 可 以 直接 使 用 ML 法 进行 SEM 分 析 。 


(二 ) 模型 拟 合 指数 


模型 拟 合 指数 的 功能 是 用 来 评估 一 个 SEM 模型 是 否 与 观测 数据 相 拟 合 。 在 SEM 
的 具体 应 用 上 ， 拟 合 有 两 种 不 同 的 意义 : 第 一 是 绝对 拟 合 (absolute fit) ， 第 二 是 增 
量 拟 合 (incremental fit)。 前 者 反映 的 是 模型 导出 的 协 方差 矩阵 与 实际 观测 的 协 方差 
矩阵 之 间 的 拟 合 情 形 。 拟 合 度 的 数值 大 小 表示 模型 导出 数 与 实际 观测 数 差 异 的 多 骞 。 
至 于 增 量 拟 合 ， 则 是 指 某 一 个 模型 的 拟 合 度 较 另 一 个 替代 模型 的 拟 合 度 ， 增 加 或 减 
少 了 多 少 拟 合 度 。 例 如 一 个 模型 假设 潜在 变量 之 间 具 有 相关 ， 震 代 模 型 则 假设 潜在 
变量 之 间 没 有 相关 ( 称 为 虚无 或 独立 模型 )， 计 算出 两 个 模型 的 拟 合 度 差 异 量 后 ， 以 
推 知 何者 较 能 拟 合 观测 资料 。 


这 两 种 拟 合 度 的 概念 适用 不 同 的 模型 拟 合 指数 。 然 而 所 有 的 SEM 分 析 都 应 先 报 
告 卡 方 统计 量 以 及 与 卡 方 统 计量 的 计算 有 关 的 讯息 (自由 度 、 样 本数. 显著 性 数据 )， 
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如 果 是 非 正 态 性 的 数据 经 过 了 校正 ， 在 报告 传统 的 卡 方 值 之 外 ， 也 应 报告 调整 后 的 
卡 方 值 (Scaled 7’; Satorra & Bentler, 1994). 


除 此 之 外 ，GFI 指 数 可 以 说 是 每 一 个 SEM 研 究 都 会 报告 的 数据 。 因 为 GFI 指 数 
性 质 类 似 于 回归 分 析 的 RR， 当 数值 越 大 ， 表 示 实 际 观察 的 协 方差 矩阵 能 够 被 假设 
模型 解释 的 百分比 越 高 ,模型 拟 合 度 越 佳 。GFI 指 数 可 以 说 是 反映 绝对 拟 合 最 佳 的 
指数 。 


增 量 拟 合 的 评估 可 以 利用 NNFI, IFI 等 指数 。 这些 指数 的 基础 是 模型 间 的 卡 方 
值 差 寞 值 ， 也 就 是 Hu 5 Bentler (1995) 所 称 的 第 二 类 型 指数 。 如 果 研 究 者 使 用 的 
是 ML 估计 程序 , NNFI ERY TLI 指数 (Tucker & Lewis's index) 是 较 常 用 的 指数 ， 
但 是 当 样 本 数 少 时 (例如 低 于 150) 则 不 建议 使 用 ， 可 以 改 用 IFI 指数 。 如 果 研 究 者 
采用 的 是 GLS 估计 方法 ， 则 以 IFI 指数 的 表现 较 理 想 。 


若 以 非 中 央 卡 方 为 基础 比较 模型 增 量 拟 合 ， 即 Ho 与 Bentler (1995) 所 称 的 第 
二 类 型 指数 ， 较 佳 的 选择 是 CF 指数 (又 称 为 ВЕІ 指数 ，Bentler，1989， 或 RNI 指 
数 ，McDonald & Marsh, 1990), RMSEA 指数 则 是 近年 来 隶 源 受到 普 裔 采用 的 指数 ， 
因为 RMSEA 是 第 三 类 的 非 中 央 卡 方 指 数 当中 不 受 样 本 分 布 影 响 的 指数 。Hu 与 
Bentler (1999) 主张 CFI 与 RMSEA 两 个 指数 都 需 报告 在 论文 中 。 当 研究 者 想 去 估 
计 统 计 检 验 力 时 ，RMSEA 是 非 弟 适合 的 指数 。 当 研究 者 想 要 比较 不 同 的 模型 , 但 是 
MAKE RAAT, MaE ЕСУІ, AIC 或 CAIC 指数 。 


在 呈现 这 些 数据 时 ， 如 果 分 析 的 模型 很 多 ， 可 以 利用 表格 来 整理 呈现 ， 以 求 做 
到 一 目 了 然 (读者 可 以 参考 本 书 范例 中 的 整理 方式 , 或 是 其 他 论文 的 整理 格式 )。 在 
MAKER, 可 以 写 为 Xx (128, N=284) =506.23, р<.001, NNFI-.89, CFI=.91 
的 形态 ， 在 x 数值 呈现 时 ， 应 一 并 报告 自由 度 与 样本 数 数据 。 然 后 再 就 数值 的 内 容 
与 意义 加 以 说 明 。 | 


(=) 参数 的 报告 


当 模 型 拟 侣 指数 显示 某 一 个 模型 是 适合 的 模型 之 后 ， 研 究 者 应 着 手 整 理 从 该 模 
型 估计 得 出 的 最 终 解 当中 各 参数 的 数据 。Hoyle & Panter (1995) 指出 参数 的 报告 应 
该 尽 可 能 充分 翔实 ， 使 得 读者 可 以 清楚 看 出 每 一 个 参数 的 特性 与 代表 的 意义 ， 包 括 
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三 种 重要 的 讯息 : 参数 的 合理 性 、 显 著 性 检验 、 标 准 化 解 ， 都 应 完整 揭示 。 


首先 ， 参 数 估计 的 合理 性 反映 的 是 该 参数 是 否 符合 数学 或 统计 学 原理 上 的 可 能 
性 ， 或 是 实证 资料 的 可 能 性 。 一 般 而 言 ， 参 数 的 方差 是 衡量 参数 估计 数 的 最 重要 资 
料 。 当 残 差 的 方差 出 现 了 负 值 ( 称 为 Heywood MR), sk Ae th BLATT VE НУЮ 2€ 
( 当 标 准 化 的 估计 数 大 于 1 时 )， 都 表示 参数 估计 是 有 问题 的 。 在 报告 SEM 分 析 结 
果 时 ， 如 果 有 方差 的 数值 ， 都 应 在 报告 中 予以 揭示 。 


其 次 , 是 各 参数 的 显著 性 检验 数据 应 翔实 列举 。 除 了 指出 检验 值 的 大 小 与 显著 
性 以 外 【〈 例 如 + 检验 值 与 p 值 )， 标 准 误 也 是 重要 的 数据 ， 从 标准 误 的 大 小 ， 可 以 
看 出 参数 估计 是 否 存在 潜在 的 问题 。 值 得 注意 的 是 ， 在 SEM 模型 当中 ， 可 能 有 某 
些 参数 被 设 定 为 固定 值 (例如 被 用 来 作为 潜在 变量 量 尺 化 的 因素 载荷 , 通常 被 设 定 
为 1.00), ， 因 此 没有 经 过 估计 与 显著 性 检验 ， 在 说 明显 著 性 结果 时 ， 亦 应 予以 标注 
说 明 。 

第 三 ， 标 准 化 解 的 呈现 ， 通 党 是 SEM 分 析 最 重要 的 一 个 部 分 ， 因 为 标准 化 解 反 
ВЕТ SEM 模型 中 各 参数 估计 的 最 后 结果 ， 而 且 是 以 标准 化 的 形式 出 现 。 


一 般 而 言 ，LISREL 或 EQS 等 软件 ， 都 会 在 报表 的 最 后 提供 标准 化 解 的 详细 信 
息 ， 指 出 相关 系数 、 因 素 载荷 、 回 归 系 数 等 各 项 数值 的 结果 。 以 LISREL HA, t 
分 析 完 成 之 后 ， 可 以 要 求 列 出 标准 化 解 的 路 径 图 ， 以 图 标 法 列 出 所 有 参数 的 标准 化 
Ж, ШЕ 1.4 т. 


(四 ) 标准 化 解 与 完全 标准 化 解 


值得 注意 的 是 ，LISREL 分 析 会 产生 两 种 不 同 的 标准 化 解 : 以 SS (standard 
solution) 指令 所 获得 的 标准 化 解 以 及 以 SC (solution completely standardized) 指 今 
得 到 的 完全 标准 化 解 。 标 准 化 解 的 数学 原理 是 针对 潜在 变量 的 方差 估计 数 进行 标准 
化 ， 也 就 是 将 潜在 变量 的 估计 数 除 以 潜在 变量 的 估计 标准 差 (以 去 除 每 一 个 潜在 变 
量 各 有 不 同 的 变异 情形 的 影响 )， 然 后 计算 出 所 有 参数 的 数值 。 完 全 标准 化 解 则 是 除 
了 将 潜在 变量 的 数据 加 以 标准 化 之 外 ， 还 将 观察 变量 的 估计 数 加 以 标准 化 。 也 就 是 
将 每 一 个 观察 变量 的 数据 ， 除 以 各 变量 的 标准 差 (以 去 除 每 一 个 观察 变量 各 有 不 同 
的 变异 情形 的 影响 )， 然 后 计算 出 所 有 参数 的 标准 化 估计 数 。 对 于 不 具有 结构 模式 的 
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SEM 分 析 (例如 CFA 分 析 )，SS 与 SC 所 得 到 的 数据 会 完全 相等 。 因 为 对 因素 的 标 
准 化 ， 也 即 是 对 测量 变量 的 标准 化 。 


Е LISREL Windows Ай ation - Ех5А! LE 


ш. " jian T jam | 
schi-Square=20.66, df=5, p-yalue=D.00094, RMSEA-0.1048 | ` 


Mees Еч 
| тышке, P чуна DES Ыс culto sse Lieu dpud 





图 1.4 LISREL 程序 所 产生 的 标准 化 解 路 径 图 


一 般 研究 在 报告 SEM 的 分 析 结 果 时 ， 多 呈现 完全 标准 化 解 ， 使 每 一 个 参数 都 具 
有 标准 化 的 性 质 ， 例 如 因素 载荷 会 落 入 tl 的 范围 内 ， 如 果 不 是 完全 标准 化 解 ， 某 些 
数据 可 能 会 出 现 不 寻常 数值 。 但 是 ， 在 某 些 时 候 ， 研 究 者 仅 关 心 结构 模式 当中 的 参 
数 估计 ， 例 如 路 径 模 型 分 析 ， 此 时 标准 化 解 即 已 足够 ， 结 构 模 式 中 的 参数 应 会 落 在 
合理 的 范围 内 ， 不 必 针 对 所 有 观察 变量 进行 标准 化 ， 因 为 测量 模式 的 参数 并 不 是 研 
究 报告 的 重点 。 过 多 的 标准 化 ， 会 使 得 数据 失去 原 有 测量 的 特性 。 


值得 福 意 的 是 ， 如 果 研 究 者 输入 数据 时 ， 是 直接 输入 相关 系数 矩阵 ， 那 么 不 论 
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是 用 SS 或 SC 指令 ,得 到 的 标准 化 解 都 是 完全 标准 化 解 ， 因 为 相关 和 矩阵 的 本 身 就 是 
已 经 将 所 有 观察 变量 的 数据 进行 了 事前 的 标准 化 处 理 。 





一 般 来 说 ，SEM 分 析 很 少 只 处 理 一 个 模型 的 估计 。 一 个 研究 当中 ， 除 了 一 个 基 
本 的 模型 之 外 ， 还 可 能 具有 一 些 替 代 模 型 ， 代 表 不 同 的 假设 或 理论 模式 ， 经 由 模型 
间 的 比较 ， 以 决定 何者 最 能 反映 实际 状态 。 而 替代 模型 的 运用 有 两 种 可 能 : 第 一 是 
由 研究 者 基于 理论 观点 所 提出 的 假设 模型 ， 第 二 是 估计 结果 所 产生 的 数据 所 建议 的 
修正 模型 。 前 者 是 一 种 理论 推导 演绎 的 结果 ， 模 型 的 提出 与 数据 无 关 ， 因 此 称 为 演 
绎 取向 (deductive approach) 或 先 验 (priori) 的 替代 模型 ， 后 者 是 基于 计量 数据 所 
得 到 的 替代 概念 ， 例 如 由 模型 修饰 程序 所 得 到 的 修正 模型 均 属 此 类 ， 因 此 称 为 归纳 
取向 (inductive approach) 或 事后 (post-hoc) 的 蔡 代 模型 。 


(一 ) 演绎 取向 的 替代 模型 


最 理想 的 SEM 模型 是 基于 理论 观点 所 提出 的 模型 ， 因 此, 蔡 代 模型 的 提出 最 好 
是 能 够 运用 演绎 取向 策略 进行 。J6reskog (1993) 指出 ， 任 何 一 个 SEM 模型 都 可 能 
具有 其 他 的 替代 模型 。 因 此 ，SEM 研究 应 善 用 替代 模型 的 相互 比较 ， 来 决定 哪 一 个 
模型 最 能 够 反映 实际 观察 的 数据 ，Jireskog (1993) 称 之 为 蔡 代 模型 取 加 的 SEM W 
究 。 但 是 ， 替 代 模 型 的 提出 ， 是 基于 理论 上 或 概念 上 的 考虑 ， 因 此 都 是 在 分 析 进 行 
之 前 即 已 经 提出 。 


演绎 取向 的 替代 模型 ， 最 重要 的 价值 在 于 具有 先 验 的 理论 基础 ,此 外 ,也 正 由 
于 模型 的 建立 是 在 数据 分 析 之 前 进行 ， 因 此 模型 的 设 定 可 以 经 过 详细 的 计算 与 安 
HE, 不 受 限 于 资料 的 计量 特性 。 在 结果 的 分 析 上 , 每 一 个 替代 模型 的 重要 性 、 理 论 
意 涵 十 分 清晰 明确 ， 从 操作 面 来 看 , 可 以 免除 许多 人 为 操纵 的 疑虑 , 减少 犯错 的 可 
能 。 
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(二 ) 归纳 取向 的 替代 模型 


如 果 说 演绎 取向 的 蔡 代 模型 是 理论 概念 的 产物 ， 那 么 归纳 取向 的 替代 模型 就 是 
现实 世界 的 产物 。 虽 然 可 能 缺乏 理论 的 正当 性 ， 但 是 归纳 取向 所 提出 的 蔡 代 模 型 却 
能 够 反映 真实 数据 的 特性 ， 得 到 的 结果 最 符合 真实 世界 的 描述 。 此 类 研究 Joreskog 
(1993) 称 之 为 模型 产生 取向 的 SEM 研究 。 


在 某 些 情况 下 ,归纳 取 向 的 替代 模型 分 析 有 其 必要 性 。 例 如 当 样本 规模 很 小 时 ， 
或 是 某 些 变量 的 测量 质量 较 差 时 ， 参 数 估计 的 稳定 性 不 佳 ， 演 绎 取向 所 提出 的 替代 
模型 之 间 的 比较 难以 进行 。 此 时 ， 适 当 的 利用 参数 的 估计 结果 进行 修正 ， 可 以 让 参 
数 估计 较为 顺利 。 


其 次 ， 当 研究 的 性 质 偏向 探索 性 研究 ， 归 纳 取 向 的 替代 模型 可 以 较 演绎 取向 的 
蔡 代 模型 提出 更 多 有 建设 性 的 信息 。 尤 其 在 应 用 研究 领域 ， 例 如 教育 研究 、 消 费 调 
查 、 管 理 研究 等 ， 理 论 的 引导 性 不 如 实际 现象 与 数据 具有 更 高 的 启发 性 ， 此 时 ， 从 
研究 数据 所 反映 的 各 项 修饰 建议 ， 所 累积 出 来 的 假设 模型 更 具有 解释 力 。 


使 用 归纳 取向 的 替代 模型 比较 ， 有 两 个 必须 注意 的 事项 。 第 一 ， 测 量 残 差 的 相 
关 应 谨慎 为 之 ,即使 修饰 指数 (MI index) 显示 某 些 测量 残 差 的 相关 其 为 明显 , 但 是 
在 没有 合理 的 理由 或 理论 观念 的 支持 ， 测 量 残 差 是 不 宜 设 定 在 模型 之 中 的 。 残 差 相 
关 的 假设 ， 在 追踪 研究 上 比较 容易 看 到 ， 因 为 同一 个 题目 在 不 同时 间 点 下 测量 ， 测 
量 分 数 除了 受到 潜在 变量 的 影响 ， 测 量 残 差 在 不 同时 间 下 也 应 具有 一 致 性 ， 因 此 ， 
测量 残 差 的 相关 系数 是 有 其 意义 的 。 此 外 ,在 多 重 特质 多 重 方法 矩阵 (MTMM matrix) 
研究 中 ， 同 一 个 测量 题目 受到 不 同 来 源 的 影响 ， 残 差 的 相关 代表 的 可 能 是 方法 效应 
(method effects) ， 因 此 残 差 相关 也 有 设 定 上 的 理论 意义 。 但 是 ,无 论 如 何 ， 残 差 相 
关 的 设 定 ， 除 非 具有 相当 的 合理 性 ， 都 不 应 轻易 为 之 。 


第 二 ， 残 差 与 其 他 变量 的 相关 ， 也 不 应 随意 假设 其 存在 。 因 为 测量 残 差 反 映 了 
测量 误差 的 存在 ， 而 且 是 具有 随机 误差 的 特性 ， 所 以 ， 随 机 变异 与 其 他 变量 的 关系 
的 假设 ， 即 使 具有 统计 上 的 意义 ， 但 是 一 旦 被 设 定 在 模型 之 中 ， 整 个 模型 即 需要 讨 
论 测 量 误差 非 随机 性 的 问题 ， 增 添 了 SEM 分 析 与 解释 的 复杂 度 。 


一 般 而 言 ,模型 的 修饰 必须 在 样本 数 很 大 的 情况 下 才 比 较 安全 。 一 般 规模 的 SEM 
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研究 ， 例 如 100 到 400 个 样本 ， 执 行 模型 修饰 都 有 相当 的 风险 ， 因 为 如 果 换 一 个 相 
同 规模 的 样本 重复 SEM 估计 ， 所 得 到 的 修饰 建议 可 能 是 不 一 样 的 。 此 时 ， 随 着 样本 
的 差异 ， 研 究 者 所 得 到 的 结论 就 会 有 所 不 同 。 这 一 现象 对 于 强调 理论 合理 性 的 SEM 
分 析 是 最 大 的 讽刺 。 
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综观 SEM 近年 来 的 发 展 ， 可 以 发 现 SEM 已 经 是 个 高 度 发 展 的 成 熟 学 科 。 不 仅 
在 学 理 上 有 相当 程度 的 进展 ， 在 社 群 活动 上 也 相当 的 热 络 。 学 术 活 动 基本 上 是 由 研 
AAA. 学 者 专家 与 实务 工作 者 所 汇聚 的 科学 社 群 与 具体 的 研究 议题 及 成 果 所 组 成 。 
当 一 个 研究 领域 聚集 了 足够 的 资源 ， 累 积 了 足够 的 理论 论述 与 研究 发 现 ， 汇 集 了 相 
当 的 共识 之 后 ， 方 能 促成 并 支持 专门 期 刊 的 诞生 与 专属 社 群 的 动力 。SEM 的 发 展 ， 
正 是 经 历 了 这 一 连 串 的 学 术 过 程 所 获 致 的 一 个 具体 成 果 。 


SEM 的 相关 研究 ， 除 了 发 表 在 专属 期 刊 《结构 方程 模型 》 (Structural Equation 
Modeling) 上 ， 也 可 以 在 各 重要 期 刊 上 发 现 ， 例 如 《心理 学 评论 》 (Psychological 
Bulletin)、《 心 理学 方法 》(Psychological Methods)、《 心 理 计量 学 》(Psychometrika)、 

《应 用 心理 测量 》 (Applied Psychological Measurement)、《 多 变量 行为 研究 》 

( Multivariate Behavioral Research )、《 教 育 与 心理 测量 》 ( Educational and 
Psychological Measurement)、《 教 育 测 量 的 议题 与 实务 》 (Educaitonal Measurement: 
Issues and Practices). 《社会 学 方法 与 研究 》 (Sociological Methods and Research). 

《社会 学 方法 论 》 (Sociological Methodology) .《 英 国 数学 与 统计 心理 学 期 刊 》 

( British Journal of Mathematical and Statistical Psychology) 等 , 国内 有 关 SEM 的 研究 
报告 则 散 见 在 各 期 刊 中 。 | 


近年 来 有 关 SEM 在 基本 原理 的 重要 发 展 ， 除 了 可 以 应 用 到 非 正 态 化 数据 的 分 
析 ， 包 括 二 分 变量 、 顺 序 或 类 别 变量 (Browne，1984，Muthen，1984)， 对 于 特定 
的 问题 , 例如 非 随 机 性 遗漏 值 的 处 理 , Allison (1987) 以 及 Muthén, Kaplan 与 Hollis 
(1987) 也 提出 了 应 对 策略 .此 外 ,应 用 在 多 层次 的 抽样 程序 的 SEM 分 析 (multilevel 
SEM) 以 及 追踪 研究 的 SEM 分 析 ， 也 开始 受到 研究 者 的 重视 与 广泛 讨论 (参见 
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Little, Schnabel, & Baumert, 2000), 一 些 原创 性 问题 仍 不 时 出 现在 期 刊 上 ， 并 引 
起 研究 者 的 重视 。 


结构 方程 模型 虽然 有 种 种 的 优点 , 但 却 面临 与 其 他 高 等 统计 技术 相 类 似 的 命运 。 
不 少 人 对 于 统计 学 具有 相当 的 排斥 感 , 使 得 大 多 数 的 研究 者 未 能 触及 SEM 之 前 即 已 
对 其 抱 持 敬而远之 的 心理 , 加 上 早期 的 SEM 语言 过 于 艰 汲 ,庞杂 琅 手 的 各 种 数学 矩 
阵 甚至 令 熟 手 亦 感 头疼 ， 益 发 凸显 了 SEM 学 习 理解 的 困难 。 
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基本 上 ,结构 方程 模型 是 由 一 系列 的 变量 与 参数 所 组 成 ， 联 结 变量 与 参数 的 工作 
则 由 数学 方程 式 担任 。 由 于 变量 与 参数 众多 、 关 系 复杂 ， 因 此 SEM 在 发 展 之 初 的 
LISREL 模型 即 利用 数学 矩阵 整合 这 些 变量 与 参数 的 关系 。 有 关 SEM 的 基本 组 成 以 及 
所 涉及 的 各 个 专 有 名 词 与 数学 方程 式 将 在 本 章 中 介绍 。 

事实 上 ， 将 研究 者 所 关心 的 变量 与 参数 透 过 统计 模型 来 描述 ， 进 而 加 以 估计 分 
析 ， 即 是 SEM 所 谓 的 模型 界定 (model specification) 。 透 过 模型 界定 ， 研 究 者 除了 
可 以 厘清 理论 与 概念 的 内 容 与 关系 ， 最 重要 的 是 发 展 成 可 供 结构 方程 模型 进行 检验 
的 模型 ， 藉 由 统计 分 析 的 程序 ,* 完 成 所 有 的 评估 与 统计 决策 。 因 此 ， 了 解 SEM 模型 
的 组 成 以 及 掌握 正确 有 效 的 模型 界定 方法 ， 是 SEM 研究 的 重要 环节 。 
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变量 (variable) 可 以 说 是 统计 学 中 最 基本 的 概念 。 相 对 于 常数 (constant) 来 
说 ， 变 量 反 映 了 变动 与 差异 ， 系 指 某 一 属性 因 时 地 人 物 不 同 的 内 容 或 是 在 质 或 量 上 
的 个 别 差异 。 基 本 上 ， 变 量 可 区 分 成 两 大 类 ， 连续 与 类 别 变量 。 其 中 连续 变量 系 指 
利用 等 距 或 比率 尺度 等 有 特定 单位 所 测量 得 到 的 变量 。 变 量 中 的 每 一 个 数值 ， 皆 代 
表 强 度 上 意义 ， 又 称 为 量化 变量 (quantitative variable)， 相 对 之 下 ， 以 当 变 量 数值 
所 代表 的 意义 为 质 性 的 概念 时 ， 则 称 为 类 别 变量 (categorical variable) 或 质 性 变量 


(qualitative variable), 


类 别 变 量 的 重点 在 于 分 门 别 类 ， 而 非 反 映 强度 。 因 此 变量 数值 仅 具 相等 或 不 等 
的 数学 特性 ， 或 是 大 于 与 小 于 的 顺序 关系 ， 这 类 变量 无 法 像 一 般 的 变量 以 数学 算式 
计算 出 有 意义 的 统计 量 ， 仅 能 利用 数值 的 次 数 (frequency) 或 百分比 (percentage) 
进行 数据 的 分 析 与 检验 。 相 对 之 下 ， 连 续 变 量 的 数值 反映 了 被 观察 现象 或 特质 的 程 
度 大 小 ， 因 此 变量 数值 可 透 过 加 减 乘除 等 数学 运算 法 则 获得 各 种 统计 量 (例如 平均 
数 、 方 差 、 标 准 分 数 等 )， 进 行进 一 步 的 统计 分 析 。 
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由 于 结构 方程 模型 是 一 套用 来 分 析 变 量 间 复杂 的 共 变 关系 的 统计 方法 ， 因 此 结 
构 方 程 模型 的 基本 组 成 单位 是 连续 变量 ， 类 别 变量 仅 作为 辅助 或 分 组 讨论 的 调节 变 
量 之 用 。 换 言 之 ,在 一 个 SEM 模型 中 ， 凡 是 被 视 为 变量 者 ， 就 存在 平均 数 与 方差 的 
统计 量 信息 ， 变 量 之 间 的 关系 即 由 协 方差 反映 。 





在 SEM 当 中 ， 变 量 有 两 种 基本 的 形态 ， 测量 变量 与 潜在 变量 。 研 究 者 测量 得 到 
的 测量 变量 资料 是 真正 被 SEM 用 来 分 析 与 计算 的 基本 元 素 ， 潜在 变量 则 是 由 测量 变 
量 所 推 估 出 来 的 变量 。 在 典型 的 SEM 分 析 中 ， 测 量变 量 的 变异 系 受到 某 一 个 或 某 几 
个 潜在 变量 影响 ， 因 此 又 称 为 潜在 变量 的 测量 指标 (indicators) 或 外 显 变量 。 


在 SEM 的 路 径 图 中 , 测量 变量 是 以 长 方形 来 表示 的 , 如 图 2.1 的 WW 与 由 。 当 测量 
变量 是 一 个 无 误差 的 测量 之 时 ， 我 们 可 以 视 此 变量 为 一 个 真实 有 效 的 测量 ,通常 人 
口 变 量 属于 此 一 类 型 ， 例 如 性 别 、 年 龄 等 。 另 一 类 的 测量 变量 可 能 伴随 着 一 定 的 测 
量 误差 ， 或 是 反映 某 种 抽象 的 概念 意 涵 ， 以 SEM 的 术语 来 说 ， 这 些 测量 变量 是 受到 
特定 潜在 变量 的 影响 ， 使 得 测量 变量 分 数 呈 现 高 低 的 变化 。 


在 SEM 分 析 的 路 径 图 中 ， 洪 在 变量 以 椭圆 形 的 符号 表示 ， 如 图 2.1 BJ F Bron. 
由 于 潜在 变量 无 法 由 单一 变量 反映 其 抽象 内 容 ， 必 须 透 过 测量 变量 推 估 ， 因 此 一 个 
潜在 变量 必须 以 两 个 以 上 的 测量 变量 来 估计 ， 称 为 多 元 指标 原则 。 不 同 变量 之 间 的 
MH, 反映 了 潜在 变量 的 共同 影响 。 一 个 SEM 模型 中 ,测量 变量 一 定 存 在 , BI 
在 变量 不 可 能 单独 存在 。 因 为 在 研究 过 程 当 中 ， 潜 在 变量 并 不 是 真实 存在 的 变量 ， 
而 是 由 测量 变量 中 所 估计 出 来 。 | 


潜在 变量 的 另 一 个 特性 是 具有 测量 误差 ， 测 量变 量 的 变异 无 法 被 共同 的 潜在 变 
量 充分 解释 的 部 分 称 为 测量 误差 , 如 图 2.1 中 的 轧 与 态 。 测 量 误差 可 以 被 视 为 是 一 个 
潜在 变量 ， 其 平均 数 为 零 ， 变 异 量 则 可 被 估计 ， 因 北 在 路 径 图 中 有 时 会 以 梢 圆 形 符 


:测量 变量 又 称 为 观察 变量 (observed variable) ， 在 本 书 中 这 两 个 名 词 是 代表 相同 的 意思 ， 将 交替 使 用 。 潜 在 
变量 则 与 因素 交替 使 用 。 
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号 表示 残 差 (表示 一 个 潜在 变量 ) (例如 AMOS 软 件 的 绘图 )。 





图 2.1 潜在 变量 与 测量 变量 关系 图 





AWARE HAE, SEM 中 的 变量 可 以 区 分 为 内 生变 量 与 外 源 变量 。 所 谓 
内 生变 量 (endogenous variable) 是 指 模型 当中 ， 会 受到 任何 一 个 其 他 变量 影响 的 变量 ， 
也 就 是 路 径 图 中 会 受到 任何 一 个 其 他 变量 以 单 箭头 指 涉 的 变量 。 外 源 变量 (exogenous 
variable) 则 是 模型 当中 不 受 任何 其 他 变量 影响 但 影响 他 人 的 变量 ， 也 就 是 路 径 图 中 会 
指向 任何 一 个 其 他 变量 ， 但 不 被 任何 变量 以 单 箭头 指 涉 的 变量 。 


SEM 中 ， 除 了 以 内 生 及 外 源 变量 来 区 分 ， 如 果 加 上 前 述 测量 变量 与 潜在 变量 之 
分 ，SEM 中 的 变量 可 以 区 分 为 内 生 测量 变量 、 外 源 测量 变量 、 内 生 潜在 变量 与 外 源 
潜在 变量 四 种 类 型 。 当 一 个 潜在 变量 作为 内 生变 量 时 ， 称 为 内 生 潜在 变量 (以 希腊 
FERR, BE eta), ， 它 所 影响 的 测量 变量 则 称 为 内 生 测量 变量 (以 y 表示 ): 相 
对 的 ， 当 一 个 潜在 变量 作为 外 源 变量 时 ， 称 为 外 源 潜在 变量 (以 希腊 字母 5 表示 ， 仿 
fE ksi) ， 它 所 影响 的 测量 变量 则 称 为 外 源 测量 变量 (以 x 表示 )。 


若 以 传统 的 自 变 量 (independent variable) 与 因 变 量 (dependent variable) 的 关 
系 来 看 ， 外 源 变 量 因为 不 受 他 人 影响 ， 所 以 必 为 自 变量 ,而 内 生变 量 多 作 因 变量 之 
用 ,但 也 可 能 作为 影响 他 人 的 自 变 量 。 在 回归 分 析 中 ， 因 变量 视 为 被 解释 变量 (或 
称 为 效 标 变 量 ) ， 是 一 项 研究 主要 关心 的 焦点 所 在 ， 因 此 SEM 中 的 内 生变 量 可 以 说 
是 模型 中 的 重要 关键 变量 。 
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图 2.2 内 生变 量 作为 中 介 变 量 的 关系 


当 内 生变 量 同 时 作 因 变量 与 自 变 量 之 时 ， 如 图 2.2 的 V: 与 Vi， 表 示 该 变量 不 仅 
被 他 人 影响 , 进而 还 可 能 对 其 他 变量 产生 作用 ,因此 即 成 为 一 个 中 介 变 量 ( mediator) , 
由 此 可 知 ， 内 生变 量 之 间 的 关系 与 本 身 的 参数 估计 是 SEM 分 析 相 当 重 要 的 部 分 。 


内 生变 量 的 一 个 重要 性 质 是 具有 残 差 ， 因 为 内 生变 量 的 变异 量 不 一 定 能 够 被 模 
型 当中 的 其 他 变量 所 完全 解释 ， 其 他 变量 解释 内 生变 量 的 不 足 之 处 ， 即 为 残 差 。 对 
于 测量 变量 而 言 ， 其 变异 量 无 法 被 完全 解释 的 残 差 部 分 ， 称 为 测量 残 差 或 独特 量 
(uniqueness), ， 如 果 内 生 测量 变量 存在 于 测量 模式 当中 作为 潜在 因素 的 测量 指标 ， 
残 差 可 以 视 为 是 测量 误差 。 

对 于 潜在 变量 而 言 ， 内 生 潜 在 变量 的 变异 量 已 经 排除 了 测量 误差 的 影响 ， 因 此 
无 法 被 完全 解释 的 残 差 部 分 不 能 视 为 测量 误差 ， 而 是 其 他 变量 无 法 解释 的 独特 变异 
量 。 这 个 部 分 变异 量 所 反映 的 是 模型 无 法 有 效 解释 内 生 潜 在 变量 的 部 分 ， 也 就 是 过 
去 回归 分 析 的 1-R°, 解释 因素 必定 来 自 于 模型 之 外 的 因素 ， 因 此 特别 给 予 一 个 名 词 
称 为 SEM 模 型 的 干扰 项 (disturbance)。 由 于 它 是 无 法 被 其 他 变量 有 效 解释 的 变异 量 ， 
因此 也 可 以 称 之 为 解释 或 预测 残 差 。 | 
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在 统计 学 当中 ， 参 数 (parameter) 是 一 个 相当 重要 但 是 却 很 抽象 的 名 词 ， 人 参数 
的 概念 与 推论 统计 有 关 ， 带 有 “未 知 "与 “估计 "两 个 基本 特质 。 当 研究 者 想 要 从 样本 
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的 数据 (CA) 对 于 母 群体 特性 (未知 ) 进行 了 解 之 时 ， 例 如 我 们 想 要 了 解 现在 学 
生 拥 有 零用 钱 的 状况 ， 我们 可 以 从 一 群 学 生 (样本 ) 的 每 月 平均 零用 钱 去 推 估 其 他 
所 有 学 生 拥 有 零用 钱 的 状况 (和 母 群 体 )， 此 时 每 月 平均 零用 钱 称 为 样本 统计 量 
(statistic) ， 所 有 的 学 生 每 月 零用 钱 平 均 数 是 我 们 想 要 估计 得 知 的 参数 ( 母 数 )。 值 
得 注意 的 是 ， 从 统计 的 观点 来 看 ， 参 数 所 指 的 是 一 个 未 知 而 需要 进行 推 佑 的 量 数 ， 
是 一 个 计量 的 概念 ， 而 非 母 群体 的 本 身 ， 有 时 候 参 数 或 母 数 会 被 误 为 母体 或 总 体 的 
代名词 ， 是 一 个 不 正确 的 做 法 。 

HAL, SEM 所 使 用 的 参数 概念 与 其 他 统计 方法 并 无 差异 ， 但 是 所 包含 的 类 型 却 
较为 繁多 。 在 一 般 的 回归 分 析 当 中 ， 代 表 各 预测 变量 对 于 效 标 变量 预测 力 的 5 系数 即 是 
回归 分 析 的 参数 , 方差 分 析 的 主要 效应 与 交互 效应 也 是 参数 ， 因素 分 析 当 中 的 因素 载荷 
也 是 参数 的 一 种 。 而 在 结构 方程 模型 当中 ， 可 能 包括 上 述 各 种 参数 的 估计 。 

研究 者 所 关心 的 是 潜在 变量 的 抽取 或 是 变量 之 间 关 系 的 探讨 ， 因 此 参数 多 半 与 
潜在 变量 的 本 身 有 关 (例如 总 体 的 平均 数 或 方差 的 估计 ), 或 是 反映 变量 之 间 关 系 的 
参数 (例如 因素 载荷 、 路 径 系 数 或 协 方差 的 估计 )。 研 究 者 所 拥有 的 只 是 样本 观察 数 
据 的 相关 和 矩阵 或 协 方差 结 构 ， 再 利用 一 些 SEM 软件 ， 可 以 估计 出 这 些 参 数 数 值 并 进 
行 显著 性 的 假设 检验 。 





除了 参数 的 性 质 之 外 , 在 SEM 当中 , 参数 就 其 估计 的 需要 与 否 , 分 成 三 种 类 型 ， 
自由 参数 (free parameter)、 固 定 参数 (fixed parameter) 与 限定 参数 (constrained 
parameter), Æ SEM 模型 中 ， 联 结 变量 与 变量 关系 的 关键 就 是 参数 ， 参 数 的 强 弱 大 
小 必须 透 过 统计 程序 加 以 估计 ， 因 此 都 是 自由 参数 。 当 SEM 模型 中 需要 估计 的 目 由 
参数 越 少 时 ， 称 为 越 简 效 〈 亦 即 既 简单 又 有 效率 ) 的 模型 ， 上 自由 度 越 大 。 

Hak, SEM 模型 当中 不 被 估计 的 参数 ， 将 被 设 定 为 0， 因 此 也 被 视 为 是 固定 参 
数 (固定 为 0)。 如 果 因 为 某 些 理由 被 设 定 为 常数 (通常 是 1) 而 不 被 估计 者 ， 亦 被 
你 为 固定 参数 。 
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限定 参数 的 使 用 ， 多 半 与 多 样本 间 的 比较 有 关 ， 例 如 某 一 个 参数 在 甲 样本 与 乙 
样本 间 被 设 定 为 等 值 (equivalent), IER} SEM 对 于 这 两 个 参数 仅 进行 一 次 的 估计 ， 
是 为 限定 参数 。 限 制 参数 通常 是 研究 者 基于 特殊 的 需要 而 提出 ， 因 此 多 与 特定 的 理 
论 或 逻辑 推导 有 关 。 而 从 概念 上 来 看 ， 限 定 参数 介 于 自由 参数 与 固定 参数 之 间 ， 可 
以 视 为 半 自 由 参数 。 但 是 由 于 限定 参数 的 数据 仍然 是 由 估计 得 出 ， 因 此 限定 参数 与 
自由 参数 两 者 被 视 为 是 模型 当中 必须 进行 估计 的 参数 。 





在 SEM 模 型 中 , 参数 所 联结 的 变量 关系 有 直接 关系 (directional relationship) 与 非 
直接 关系 (non-directional relationship) 两 种 类 型 。 直 接 关 系 表示 参数 带 有 方向 性 ， 变 
量 之 间 具 有 假设 性 的 线性 因果 或 预测 关系 ， 在 路 径 图 中 以 单 向 箭头 (>) 来 表示 。 非 
直接 关系 则 表示 参数 不 带 有 特定 方向 ， 亦 即 变量 之 间 虽 然 具 有 关系 ， 但 影响 方向 无 法 
辨认 ， 在 SEM 路 径 图 中 ， 以 带 有 双 舌 头 的 线段 (€x) 或 曲线 表示 。 例 如 图 2.3 当中 ， 
潜在 变量 对 于 测量 变量 的 关系 就 是 一 种 直接 关系 的 结构 参数 ， 强 度 以 因素 载荷 表示 
之 。 两 个 潜在 变量 (FEE 关系 的 直接 效应 参数 则 是 回归 系数 ， 用 以 说 明 两 者 间 的 
影响 路 径 。 





一 个 完整 的 SEM 模型 包括 测量 模型 (measurement model) 与 结构 模型 【structure 
model) 两 部 分 。 前 者 系 指 实际 测量 变量 与 潜在 特质 的 相互 关系 ， 后 者 则 说 明 潜 在 变 
量 之 间 的 关系 ， 构 成 这 两 种 模型 的 参数 分 别称 为 测量 模型 参数 与 结构 模型 参数 ， 如 图 
2.3 所 示 。 


=s (ass 
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图 2.3 完整 SEM 模型 的 参数 图 


图 2.3 中 , SEM 模型 区 分 成 左 侧 的 外 源 变量 关系 与 右 侧 的 内 生变 量 关 系 两 部 分 ， 
潜在 变量 与 观察 变量 的 关联 强度 由 lambda (A) 参数 表示 ， 又 称 为 因素 载荷 (factor 
loading),， 所 构成 的 模型 即 为 测量 模型 。 外 源 与 内 生 潜在 变量 之 间 的 关系 则 以 gamma 

(у) 参数 反映 ， 内 生 潜 在 变量 之 间 的 关系 由 beta (Д) SRAM, ms PEU 


结构 成 的 模型 即 是 结构 模型 。 


模型 中 的 delta (5) 与 epslon (e) 分 别 表示 外 源 观 察 变 量 与 内 生 观 察 变 量 被 潜 
在 变量 解释 不 完全 的 测量 残 差 ，theta (с) 则 为 内 生 潜 在 变量 无 法 被 完全 解释 的 估计 
误差 。 残 差 的 单 箭 头 表示 其 方差 可 以 被 估计 ， 而 残 差 之 间 的 共 变 关系 则 设 有 在 图 2.3 


描述 出 来 ， 但 可 能 存在 ， 可 视 为 自由 估计 参数 来 估计 之 。 
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上 面 所 提 及 的 各 种 参数 与 变量 的 关系 ， 最 后 可 以 利用 一 般 化 线性 方程 式 加 以 描 
述 。 其 中 两 个 反映 测量 模式 的 一 般 方程 式 (方程 式 2.1 与 2.2) 与 一 个 为 反映 结构 模 
型 的 一 般 方程 式 (JEA 2.3)， 这 三 个 一 般 方 程式 即 可 构成 一 个 一 般 化 SEM 模型 

(general structural equation model) ， 这 就 是 结构 方程 式 (structural equation) 一 词 的 
涵义 : 


ysAm*e (2.1) 
х= A£ +ó (2.2) 
n= Bn+ I +ç (2.3) 


所 谓 一 般 方 程式 ， 是 指 一 般 性 的 通 式 ， 而 不 反映 特定 变量 与 特定 参数 的 关系 。 如 果 
针对 特定 变量 与 参数 的 关系 ， 则 可 利用 明确 方程 式 来 表现 。 例 如 图 2.3 中 的 结构 模式 可 
以 下 列 两 个 明确 方程 式 来 说 明 参 数 的 关系 : 


m = B.T, + ç, My = Узб + Yz262 + G; 


在 SEM 当中 ,如 果 单 独 使 用 测量 模型 ,也 就 是 只 有 测量 模型 而 没有 结构 模型 的 
回归 关系 假设 时 ， 即 为 验证 性 因素 分 析 (confirmatory factor analysis)。 因 其 检测 的 
内 容 是 测量 题目 的 因素 结构 (factorial structure) 与 测量 误差 。 进 一 步 而 言 ， 单 独 看 
符 结 构 模 型 ， 其 实 就 是 一 个 传统 的 路 径 分 析 (path analysis) 模型 ， 可 以 多 元 回归 的 
概念 说 明 变 量 的 因果 或 预测 关系 。 事 实 上 ,如 果 一 个 SEM 模型 当中 没有 任何 潜在 变 
量 的 假设 〈 亦 即 没 有 测量 模型 )， 只 存在 有 测量 变量 ， 并 探讨 这 些 测量 变量 的 因果 / 
预测 关系 时 ， 就 与 传统 的 路 径 模 型 无 异 。 

值得 注意 的 是 , SEM 模型 与 传统 的 回归 分 析 不 同 ，SEM 除了 可 以 同时 处 理 多 组 
回归 方程 式 的 估计 ， 更 重要 的 是 变量 关系 的 处 理 更 具有 弹性 。 在 回归 分 析 当 中 ， 变 
量 仅 区 分 为 目 变 量 与 因 变 量 ， 同 时 这 些 变量 都 是 无 误差 的 测量 变量 。 但 是 SEM rh, 
变量 的 关系 除了 具有 测量 关系 之 外 ， 还 可 以 利用 潜在 变量 进行 观察 值 的 残 差 估 计 ， 
因此 , 在 SEM 的 模型 中 , 残 差 的 概念 远 较 传统 回归 分 析 复 杂 。 其 次 , 在 回归 分 析 中 ， 
因 变 量 被 自 变量 解释 后 的 残 差 是 被 假设 与 自 变量 之 间 的 关系 是 相互 独立 的 。 但 是 在 
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SEM 分 析 中 ， 残 差 项 是 允许 与 变量 之 间 带 有 关联 的 ， 前 提 是 这 些 特殊 的 假设 也 应 具 
有 一 定 的 理论 逻辑 基础 。 


在 SEM 中 ， 测 量 与 结构 模型 的 变量 与 参数 可 利用 八 种 主要 的 矩阵 概念 来 整合 。 


八 种 矩阵 的 名 称 、 代 号 、 发 音 、 意 义 与 矩阵 状态 如 图 2.4 所 示 ， 和 矩阵 设 定 代号 见 表 
2d. 


TD TE (Ө) 
didi: 
f / N fo 


GA CD) PCE, D< anis PS (ФУ 


ш: Ç / LY CA 
каки 


A A 
e 


Ө,) ТЕ (Ө) 


824 完整 LISREL %#515БЕ ЕШЮ 7 
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表 2.1 SEM 模型 的 八 种 矩阵 概念 列表 





符号 与 发 音 缩写 代表 意义 mm тү order 


B beta BE 内 生 潜 在 变量 被 内 生 潜 在 变量 解释 ZE FI NExNE 
之 回归 矩阵 (E 到 EE 的 回归 系数 ) 


Г gamma СА 内 生 潜 在 变量 被 外 源 潜在 变量 解释 FU FR - NExNK 
ZEER (E 到 处 的 回归 系数 ) 


测量 模型 矩阵 
A, lambdax LX 外 源 观察 变量 被 外 源 潜在 变量 解释 FU FI — NYxNE 
ZEMBER CK #| X B5 N SE 3845) 


A, lambday LY ”内 生 观 察 变量 被 内 生 潜 在 变量 解释 FU FI NXXNK 
之 回归 和 矩阵 (E 到 了 的 因素 载荷 ) 


Ф ры РЇ 外 源 潜 在 变量 协 方差 矩阵 (K $| K SY FR  NKxNK 
的 因素 共 变 ) 

Be Ze Fe BE 

V psi PS 内 生 潜在 变量 被 外 源 潜在 变量 解释 SY FR NExNE 


之 误差 项 协 方差 矩阵 (解释 残 差 ) 


@; theta-delta TD 外 源 观察 变量 被 外 源 潜在 变量 解释 DI FR NXxNX 
之 误差 项 协 方差 矩阵 (X 变量 残 差 ) 


©, theta-epsil TE 内 生 观 察 变 量 被 内 生 潜 在 变量 解释 DI FR NyxNY 
on 之 误差 项 协 方差 矩阵 (Y 变量 残 差 ) 





各 矩阵 当中 的 向 量 元 素 与 顺序 由 观察 变量 数目 (NX 与 NY) 与 潜在 变量 数目 (NK 
5 МЕ) 决定 。 其 中 NE 为 内 生 潜 在 变量 数目 (m 个 )、NK 为 外 源 潜在 变量 数目 (n 
个 )、NY 为 内 生 观 察 变量 数目 (p). NX 为 外 源 观 察 变量 数目 (gq 个 )。 


早期 以 LISREL 软件 进行 分 析 时 ， 皆 以 语法 (程序 语言 ) 来 设 定 模型 与 参数 状 
态 ， 因 此 矩阵 的 特性 与 关系 需要 加 以 设 定 。 在 未 经 宣告 时 ， 自 动 设 定 为 预 设 的 形式 
(model format, mf) 与 状态 (model mode，mm)。 传 统 上 的 LISREL 矩阵 预 设 代号 
列 于 表 2.2 中 ， 以 * 标 示 。 读 者 亦 可 自行 更 改 矩阵 设 定 为 其 他 形式 与 状态 ， 可 供 替 代 
的 设 定 代号 列 于 表 2.2 中 ， 以 + 标示 。 
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AREAS, ZEON 0 矩阵 (和 矩阵 中 所 有 数据 为 0), ID 为 相等 矩阵 (identity 
matrix, ЖЕФ THARA 1 ,其余 均 为 0) ; IZ 为 部 分 相等 与 0 矩阵 (partitioned identity 
and zero matrix), ZI 为 部 分 0 与 相等 矩阵 (partitioned zero and identity matrix) 。 


在 矩阵 的 形态 上 ，DI 为 对 角 和 矩阵 (diagonal matrix) ， 只 有 对 角 线 的 向 量 被 处 理 ， 
SD H PM A EBE (sub-diagonal matrix)， 只 有 对 角 线 下 三 角 区 域 的 向 量 被 处 理 ， 用 
于 回归 系数 (В) БЕ; SY 为 对 称 和 矩阵 (symmetric matrix) (包含 对 角 线 与 下 三 角 区 
域 的 向 量 被 处 理 )， 但 对 角 线 数字 不 为 1 时 为 协 方差 矩阵 ，ST 为 对 称 矩 阵 且 对 角 线 
数字 设 定 为 1， 用 于 相关 (中 ) ЖЕЕ, FU 为 正方 或 直方 形 之 非 对 称 完全 和 矩阵 (full 
matrix) 。 至 于 矩阵 参数 的 估计 状态 的 表示 ，FI 表示 固定 参数 (fixed parameters), FR 
表示 自由 估计 参数 (free parameters), 


% 2.2 LISREL 各 和 矩阵 原始 设 定 与 替代 设 定 代码 对 照 表 


¿š ж К m 


Matrix Mode 
Fixed 


Free 


Matrix Form 
Zero(0) 
Identity(I) 
Identity,Zero 
Zero,Identity 
Diagonal 
Symmetric 


Subdiagonal 


Standardized symmetric ` 


Full 


ETER, +A TSH, A B Jóreskog & Sórbom(1996, p.67), 


FU 


B 


Г 


A, 


Ay 


Ф 


Р Ө, 


ВЕ СА LX LY РН Ps ТЕ 


+ 


+ + + + 


* 


+ + + + 


+ + + + 


+ + 
* * 
+ + 
Ж * 
+ + 


Os 


TD 


G5, 
TH 
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第 三 节 ”模型 界定 





结构 方程 模型 分 析 的 第 一 个 具体 步骤 就 是 发 展 假设 模型 。 透 过 本 章 的 统计 符号 与 观 
念 所 建立 的 结构 方程 式 , 可 以 协助 研究 者 进行 分 析 与 决策 。 而 模型 界定 的 内 容 可 以 从 两 
个 方面 获得 。 第 一 是 理论 的 基础 或 研究 者 个 人 的 先 备 知识 与 经 验 ， 第 二 是 SEM 分 析 工 
具 的 技术 语言 与 方法 要 求 。 首 先 ， 当 研究 者 面 对 于 所 关心 的 研究 问题 之 时 ， 除 了 基于 自 
己 的 知识 基础 与 研究 兴趣 推演 出 值得 探讨 的 研究 命题 之 外 ， 还 需 对 于 理论 文献 详 加 检 
阅 ， 以 建立 严谨 的 科学 假设 或 提出 有 待 验 证 的 理论 模型 


进一步 , 如 果 研 究 者 决定 使 用 SEM 检验 他 所 提出 的 假设 与 理论 模型 ， 则 必须 配 
fi SEM 技术 语言 的 规范 与 各 项 操作 要 求 , 将 研究 者 所 提出 的 假设 与 理论 模型 转换 成 
SEM 模式 。 在 此 同时 也 必需 考虑 SEM 分 析 当 中 所 可 能 涉及 的 各 种 统计 概念 的 基本 
原理 与 要 求 (例如 因素 分 析 、 路 径 分 析 、 潜 在 变量 的 设 定 、 平 均 数 的 估计 等 )， 一 并 
纳入 SEM 模型 界定 之 中 。 这 个 由 理论 发 展 到 技术 性 模型 建立 的 一 整套 程序 ， 称 为 模 
型 界定 。 

在 模型 界定 的 过 程 中 ,除了 依循 SEM 原理 设 定 模式 之 外 ， 另 外 一 个 非常 重要 的 
技术 问题 就 是 必须 让 SEM 模型 具有 技术 上 的 可 识别 性 ， 使 SEM 的 各 项 数学 估计 程 
序 与 统计 决策 过 程 可 以 顺利 进行 。 结 构 方程 模型 所 设 定 的 理论 模式 是 基于 研究 者 的 
研究 需求 所 提出 的 。 但 是 ， 模 式 的 分 析 与 最 终 统计 决策 的 获得 ， 必 须 利 用 实际 搜集 
得 到 的 数据 ， 转 换 成 为 SEM 分 析 的 数据 格式 之 后 ， 利 用 分 析 软 件 来 进行 分 析 工 作 。 
只 有 在 假设 模型 符合 统计 分 析 与 软件 执行 的 要 求 ， 也 就 是 在 能 够 被 有 效 识 别 的 情况 
F, SEM 分 析 才 能 顺利 进行 。 此 时 ， 一 个 模型 可 以 被 分 析 工 具有 效 识别 的 程度 称 为 
模型 识别 度 (identifiability), A KUERE T- ENA. 
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共 变 结构 关系 的 分 析 可 以 说 是 SEM 最 主要 的 核心 概念 。 一 个 SEM 模型 往往 涉 
及 数 十 个 变量 的 共 变 关 系 的 探讨 ， 这 些 变量 可 以 组 合成 无 数 种 不 同 的 假设 模型 。 当 
SEM 分 析 牵 涉 到 如 此 复杂 的 变量 关系 的 探究 时 ， 一 个 重要 的 基本 原则 是 如 何 将 这 些 
共 变 关系 以 最 符合 理论 意义 且 最 简单 扼要 的 方式 来 加 以 界定 ， 并 使 之 能 够 最 符合 实 
际 观测 到 的 数据 结构 。 此 一 原则 称 为 简 效 原则 (principle of parsimony ) 。 


简 效 原则 反映 了 SEM 分 析 的 一 个 主要 限制 , 就 是 研究 者 无 法 精确 说 明 究竟 一 组 
恋 量 的 共 变 结构 关系 应 该 以 何 种 模型 来 表示 为 最 好 。 因 为 同样 一 组 变量 的 组 合 有 无 
限 多 种 可 能 ， 而 不 同 的 关系 模式 可 能 都 代表 了 特定 的 理论 意义 ， 因 此 ， 如 果 研 究 者 
可 以 用 一 个 比较 单纯 简单 的 模型 解释 较 多 的 实际 观察 数据 的 变化 ， 那 么 以 这 个 模型 
来 说 明 变 量 间 的 真实 关系 ， 比 较 不 会 得 到 错误 的 结论 ， 避 免 犯 下 第 一 类 型 错误 。 换 
句 话说 ，SEM 分 析 对 于 理论 模型 的 检验 ， 只 能 说 明 一 个 模型 不 至 于 有 错 ， 但 是 却 很 
难 证 明 它 是 真正 正确 的 模型 。 | | 





从 SEM 出 现 以 来 ,有 一 个 常 被 提出 讨论 的 议题 ;是 所 谓 等 值 模型 的 问题 (Marcoulides 
& Schumacker, 1996, Raykov & Marcoulides, 2001), 所 谓 等 值 模 型 (equivalent models) 
是 指 不 同 的 SEM 模 型 具有 相同 的 模型 拟 合 度 ， 也 就 模型 拟 合 指数 (Play Sp value) 统 
计量 在 不 同 的 模型 间 具有 相等 的 数值 。 等 值 模 型 的 出 现 ， 使 得 统计 上 "相等 "的 模型 ， 却 


有 不 同 的 解释 方法 。 如 此 一 来 ， 将 使 得 SEM 的 研究 产生 相当 大 的 困扰 。 不 仅 在 概念 层次 
上 无 法 有 效 地 厘清 变量 的 关系 与 模型 的 优 劣 ,在 SEM 的 操作 层次 , 也 使 得 模型 比较 无 法 
进行 。 | ү | 

另 一 方面 来 说 ， 即 使 等 值 模型 的 现象 没有 发 生 在 某 一 个 研究 中 ，SEM 的 操作 者 
也 必须 明了 潜在 的 等 值 模型 现象 是 可 能 存在 的 。 换 句 话说 ， 任 何 模型 的 提出 ， 都 有 
可 能 发 生 模型 界定 方式 不 同 但 是 模型 的 拟 合 度 却 相同 的 情形 。 研究 者 对 于 SEM 分 析 
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结果 的 解释 ， 虽 然 是 就 他 所 提出 的 模型 以 及 所 获得 数据 来 解释 但 是 同样 的 一 套数 
据 ， 却 也 可 能 以 不 同 的 方式 来 诠释 其 意义 。 有 许多 研究 已 经 证 实 ， 对 于 特定 的 SEM 
模型 ,操作 者 可 以 在 没有 任何 理论 基础 的 情况 下 ,利用 SEM 模型 界定 策略 提出 具有 
相同 拟 合 度 的 等 值 模 型 (例如 ， Hershberger, 1994; Lee & Hershberger, 1990, Stelzl, 
1986, Raykov & Penev, 1999), 


等 值 模型 的 现象 可 以 用 一 个 最 简单 的 回归 分 析 的 概念 来 说 明 。 在 相关 或 协 方差 


的 概念 中 ，X 与 rss а BP ERD S 两 个 变量 可 以 下 列 
关系 式 描述 ， 


X vY (2.4) 


上 述 X 与 了 的 关系 如 果 改 以 回归 的 方式 来 解释 ， 则 产生 了 两 种 情形 ， 


X >Y [2.3] 
A -yY (2.6) 


前 者 (2.5) 为 以 X 变 量 去 解释 了 变量 的 变异 量 , 后 者 (2.6) 是 以 了 变量 去 解释 
X 变量 的 变异 量 。 两 者 具有 不 同 的 回归 方程 式 ， 各 自 计算 出 一 组 回归 系数 。 但 是 如 
朱 将 回归 系数 进行 标准 化 .我们 会 发 现 两 个 方程 式 具 有 相同 的 Beta 系数 ， 且 等 于 相 


关系 数 。 三 个 模型 其 实 是 同一 个 模型 ， 但 却 有 不 同 的 理论 意义 ， 造 成 SEM 模型 比较 
决策 的 问题 。 


对 于 等 值 模型 现象 在 SEM 分 析 中 的 影响 ,文献 中 已 有 相当 数量 的 讨论 .目前 最 
常 被 引用 的 解决 方案 称 为 前 导 理 论 (priori theory) 策略 (MacCallum, Wegener， 
Uchino, & Fabrigar，1993)， 它 仍然 非常 原始 地 从 模型 发 展 的 初始 ， 以 特定 理论 基 
础 或 前 导 研 究 发 现 作为 模型 界定 的 依据 ， 而 其 他 各 种 等 值 模型 则 视 为 不 合理 但 可 能 
存在 的 模型 。 如 果 没 有 必要 ， 一 般 皆 把 等 值 模型 排除 在 研究 讨论 之 外 ， 以 减少 不 必 
要 的 困扰 。 


为 一 个 普遍 的 做 法 是 提出 几 个 具有 特殊 理论 意 涵 的 代表 性 对 等 模型 ， 利 用 SEM 
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估计 获得 各 参数 的 估计 数 ， 透 过 参数 估计 的 比较 与 分 析 ， 分 析 哪 一 个 对 等 模型 具有 
较 高 的 解释 力 。 此 一 策略 我 们 可 以 称 之 为 参数 竞争 比较 (parameter comparison) Ж 
略 。 由 于 对 等 模型 的 卡 方 值 相 等 ， 因 此 所 有 的 拟 合 指数 都 失去 了 比较 的 意义 ， 仅 可 
逐一 检查 参数 估计 结果 来 检视 模型 的 优 劣 。 


虽然 等 值 模型 在 单一 模型 的 评估 上 有 其 困难 ， 但 是 每 一 个 等 值 模型 可 以 继续 发 
展 不 同 的 伐 套 模型 以 进行 竞争 比较 。 因 此 ，Kline (1998) 即 建 议 可 以 利用 代表 性 的 
等 值 模型 ， 继 续 进 行 等 值 模型 各 自 的 进一步 的 竞争 比较 ， 以 检验 哪 一 个 等 值 模型 具 
有 最 佳 的 解释 性 。 然 而 ， 这 些 做 法 最 终 的 决策 ， 仍 在 于 何者 最 符合 理论 上 的 解释 或 
最 具有 逻辑 推导 的 正当 性 ， 一 再 显示 出 理论 的 考虑 在 SEM 分 析 中 的 重要 性 。 
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在 结构 方程 模型 的 分 析 过 程 中 ， 最 核心 的 计量 程序 就 是 参数 估计 (parameter 
estimation) 。 由 于 完全 交 由 计算 机 处 理 ， 所 以 这 也 是 SEM 使 用 者 最 难以 一 探究 竟 的 
部 分 ， 可 以 说 是 SEM 分 析 过 程 中 最 大 的 黑箱 。 


参数 估计 的 进行 建立 在 特定 的 统计 计量 原理 之 上 。 因 此 , 用 于 SEM 分 析 的 测量 
数据 ， 除 了 必须 符合 一 般 性 的 统计 假设 之 外 ， 还 必须 符合 属于 SEM 特殊 的 要 求 。 例 
如 一 个 SEM 模型 必须 具有 统计 与 方法 上 的 可 识别 性 , 方 能 使 各 项 估计 程序 与 统计 决 
策 过程 可 以 顺利 进行 ， 称 为 模型 识别 (model identification) 议题 。 本 章 的 主要 目的 ， 
即 在 介绍 SEM 的 参数 估计 方法 与 识别 问题 ， 以 利 使 用 者 了 解 SEM 的 运作 原理 。 
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识别 性 的 问题 可 以 模拟 为 我 们 中 学 时 代 解 联 立方 程式 的 过 程 ， 例 如 ， 对 于 一 个 


X+Y=10 (3.1) 


如 果 没 有 指定 XX 或 了 值 或 提供 第 二 组 方程 式 的 情况 下 ， 符 合 该 方程 式 的 条 件 的 
(X, Y) 解 有 无 限 多 种 可 能 ， 例 如 (2, 8), (5, 5) 都 是 可 能 解 。 此 时 ， 就 是 所 谓 
无 法 识别 或 识别 不 足 (underidentified) 的 状况 ， 也 就 是 数学 上 无 法 得 到 一 组 特殊 解 
的 现象 。 除 非 我 们 提出 第 二 个 方程 式 : 


X+2Y=20 ( 3.42 ) 


RER ”参数 估计 与 识别 问题 45 


此 时 ， 即 能 够 求 出 一 组 及 唯一 一 组 特殊 解 0，10)。 此 种 当 我 们 提供 足够 的 条 
件 去 求 取 联 立方 程式 未 知 变量 的 解 , 以 SEM 的 术语 来 说 , 即 是 一 种 可 以 识别 的 状况 ， 
称 为 充分 识别 (just-identified)。 但 是 ， 我 们 车 再 提出 第 三 个 方程 式 ， 例 如 : 


X+3Y=40 (3.3) 


此 时 ， 两 个 未 知 数 却 有 三 个 方程 式 ， 也 会 造成 无 特定 解 的 状况 ， 但 是 此 时 却 可 
以 利用 估计 的 方式 ， 求 出 符合 这 三 个 方程 式 的 最 佳 解 ， 称 为 过 度 识别 
(over-identified) 。 例 如 以 (0, 10) ЖА =, 分 别 得 到 10、20、30， 此 解 在 第 三 
个 方程 式 产生 10 的 差距 (325), ARA (-1, 11) 代 人 三 式 ， 则 可 以 得 到 10. 21, 
32， 此 解 在 三 个 方程 式 的 残 差 分 别 为 0、1、8， 总 和 为 9， 也 就 是 说 ，(-1，11) 是 
一 个 较 佳 解 (better solution), 


结构 方程 模型 的 理论 模型 多 是 由 好 几 个 多 元 一 次 联 立 方程 式 所 组 成 。 已 知 的 条 
件 与 未 知 的 参数 数目 的 估算 相当 复杂 ， 稍 有 不 慎 ， 就 会 造成 模型 无 法 估计 ( 待 解 未 
知 数 多 于 方程 式 数目 ) HEW. 因此， 在 SEM 当中 ， 有 关联 立 解 的 求 取 与 估计 的 方 
法 也 就 格外 受到 重视 。 


传统 上 ， 模 型 识别 系 以 整体 模型 为 计算 基础 (Bollen, 1989), 但 McDonald 与 
Но (2002) 指出 识别 性 问题 应 从 三 个 角度 来 看 : 测量 模型 、 结 构 模型 与 潜在 变量 的 
界定 。 以 下 我 们 分 别 就 SEM 模型 的 不 同 层次 的 识别 性 来 说 明 。 





决定 模型 识别 性 的 具体 步骤 首先 是 计算 用 以 产生 共 变 结构 的 观测 值 数目 ， 称 为 
测量 数据 数 (the numbers of data points; DP)。 测 量 数据 数 与 样本 测量 变量 共 变 量 矩 
阵 当中 的 协 方差 与 方差 数 和 且 有 关 ， 可 利用 下 式 来 计算 : 


= — - ——  .-+—— a — —  ——m—— ге- 
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pp = 2+90р+9+1) 


r (3.4) 


其 中 peg 表示 测量 变量 的 个 数 ， 其 中 为 外 源 测 量变 量 的 数目 ，4 为 内 生 测量 
变量 的 数目 。 假 设 今 天 有 10 个 测量 变量 , 总 计 可 以 产生 10 个 方差 与 C =45 个 协 方 
差 ， 合 计 为 55 个 数据 点 ，DP=55。 至 于 被 估计 的 参数 数目 的 计算 ， 则 牵涉 到 研究 者 
所 提出 模型 的 各 种 设 定 ， 包 括 了 回归 系数 、 协 方差 、 方 差 三 类 参数 。 这 些 未 知 的 参 
数 必须 能 够 顺利 地 估计 。 


(—) + 法 则 


Bollen (1989) 利用 DP 数 与 参数 估计 数目 的 比较 判断 模型 的 识别 性 ,提出 了 一 
个 衡量 识别 性 的 必要 但 非 充 分 的 识别 条 件 计 算法 则 1 法 则 (ft-Rule), 1 值 代表 模型 中 
的 自由 估计 参数 数目 。SEM 模型 能 够 被 识别 ， 必 须 符合 下 列 关 系 云 : 


(<7(P+9)(P+9+D=DP (3.5) 


1. 当 DP 时 ， 为 过 度 识别 ， 好 比 我 们 有 过 多 的 方程 式 ， 但 是 只 需要 求 取 少 数 
几 个 因素 解 ， 


2. 当 =DP 时 ， 为 充分 识别 ， 好 比 我 们 用 两 个 方程 式 来 求 二 元 因素 的 解 ， 


3. M ODP 时 ， 为 识别 不 足 ， 如同 以 太 少 的 条 件 求 取 过 多 的 因素 解 。 在 SEM 分 
析 中 ， 识 别 不 足 的 情况 将 导致 无 法 进行 任何 参数 估计 。 


在 充分 识别 的 情况 下 ， 参 数 估计 恰 可 以 导出 一 组 估计 协 方差 矩阵 且 完 全 等 值 于 
样本 观测 协 方差 矩阵 ， 因 此 又 称 为 饱和 模型 (saturated model)。 在 饱和 模型 下 ， 信 
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计 模 型 与 实际 模型 共 变 结构 完全 等 值 , 卡 方 统计 量 为 0， 呈现 完美 拟 合 。 虽 然 参 数 估 
计 结果 稳定 ， 也 可 以 检测 每 一 个 个 别 的 参数 ， 但 是 无 法 评估 整体 模型 的 适 切 性 ， 无 
法 进行 模型 拟 合 度 的 假设 检验 。 只 有 在 过 度 识别 的 情况 下 ，SEM 可 以 利用 不 同 的 参 
数 鸽 计 方法 ， 对 于 参数 进行 优化 的 估计 ， 也 就 是 从 无 限 组 解 当 中 找到 最 佳 解 ， 进 而 
从 参数 估计 的 结果 当中 ， 得 出 整体 模型 拟 合 度 的 评估 ， 或 进行 模型 的 比较 。 


在 识别 不 足 的 情况 下 , ARE SEM 分 析 能 够 顺利 进行 , 研究 者 可 以 将 部 分 参数 
设 定 为 定 值 ， 也 就 是 不 予 估计 ， 或 是 将 参数 进行 设 限 ， 或 直接 将 参数 估计 移 除 在 模 
式 之 外 ， 使 测量 数据 点 能 够 大 于 gqg， 即 可 顺利 进行 SEM 分 析 。 


(二 ) 虚无 B 矩阵 法 则 与 递归 法 则 


当 一 个 SEM 模型 中 没有 任何 的 内 生变 量 去 影响 其 他 的 内 生变 量 时 , 也 就 是 没有 
结构 关系 的 假设 时 ， 也 就 没有 任何 的 结构 参数 (6 系数 ) 的 估计 ， 亦 即 B 矩阵 为 0。 
此 时 、 厂 与 等 各 矩阵 未 知 参数 数目 为 导出 矩阵 (三 矩阵 ) 识别 参数 数目 的 函数 ， 
因此 整个 模型 可 以 顺利 识别 。 换 句 话 说 ， 当 B 矩阵 为 O 时 ， 模 型 自动 识别 ，Bollen 

(1989) 称 之 为 虚无 B 矩阵 法 则 (Null B Rule), Null B Rule 可 以 说 是 反映 模型 识别 
性 的 充分 条 件 , 当 一 个 SEM 模型 车 符合 Null B Rule, 则 模型 的 识别 性 不 会 成 为 问题 ， 
不 必 计 算 识别 性 数值 。 


男 一 个 模型 识别 的 充分 条 件 ， 是 模型 中 当 B 矩阵 呈现 三 角形 状态 (对 称 矩 阵 ， 
所 有 变量 间 的 结构 参数 均 加 以 估计 ), 而 矩阵 呈现 对 角 线 状态 (表示 仅 估 计 于 扰 项 
的 方差 ,干扰 项 的 相关 不 列 人 估计 )， 此 时 为 一 递归 模型 且 为 饱和 模型 。 符 合 此 条 件 
的 模型 会 被 模型 自动 识别 ， 称 为 递归 法 则 (recursive rule), 


在 递归 模型 (recursive model) 中 ， 变 量 的 因果 关系 是 单一 方向 ， 预 测 残 差 项 是 
彼此 独立 的 独立 残 差 模型 ， 非 递归 模型 (nonrecursive model) 则 允许 干扰 项 具有 相 
关 的 假设 关系 而 列 人 估计 , 变量 间 亦 可 能 具有 回溯 关系 。 当 递归 模型 条 件 成 立时 , B. 
四、 二 与 至 等 各 矩阵 自动 获得 识别 ， 因 此 递归 法 则 显示 的 也 是 识别 性 的 充分 条 件 。 


整体 来 襄 ， 要 判断 一 个 模型 是 和 否 能 够 识别 ， 牵 涉 到 模型 的 界定 方式 当中 各 和 矩阵 
与 各 参数 的 不 同 状况 的 影响 ,初学 者 非常 容易 磁 上 无 法 识别 的 旭 粹 状况 。 为 了 解除 
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识别 不 足 的 状况 ，Hayduk (1987) 建议 使 用 者 尽量 简化 SEM 模型 ， 如 果 识 别 不 足 的 
情况 持续 存在 , 建议 同时 将 潜在 变量 的 残 差 设 定 为 1, 或 是 将 信和 度 理想 的 测量 模式 的 
参数 设 定 为 1， 或 去 除 不 良 的 变量 (结构 参数 偏 低 ) ， 或 许 能 够 获得 识别 。 





在 SEM 分 析 中 ,测量 模型 所 决定 的 是 整体 模型 当中 的 外 显 变 量 (测量 变量 ) 与 
潜在 变量 之 间 的 关系 。 一 个 结构 方程 模型 可 能 包括 了 多 组 测量 模型 ， 对 于 每 一 个 测 
量 模 型 的 识别 性 ， 也 应 符合 识别 性 原则 ， 否 则 可 能 影响 整体 模型 评估 的 稳定 性 。 


对 于 个 别 测量 模型 的 识别 ， 主 要 牵涉 到 潜在 变量 量 尺 的 设 定 问 题 。 因 为 潜在 变 
量 是 由 SEM 分 析 所 估计 出 来 的 , 而 非 实 际 的 观测 变量 ,因此 必须 给 定 一 个 特定 的 单 
位 尺度 。 此 时 , 可 以 将 潜在 变量 的 方差 设 定 为 1, 也 就 是 将 潜在 变量 强制 以 标准 化 方 
差 作为 共同 单位 。 另 一 种 做 法 是 将 潜在 变量 所 影响 的 各 测量 变量 中 ， 指 定 其 中 一 个 
变量 的 因素 载荷 (或 回归 系数 ) 为 1, 也 就 是 将 测量 变量 的 单位 设 定 为 潜在 变量 的 参 
照 量 尺 ， 并 使 潜在 变量 的 方差 得 以 自由 估计 。 


当 潜 在 变量 作为 影响 别人 的 外 源 变量 时 (外 源 潜 在 变量 ) ， 上 述 两 种 方式 都 可 以 
用 来 设 定 测量 模型 的 单位 。 但 是 当 潜在 变量 作为 被 他 人 决定 与 影响 的 内 生变 量 时 (内 
生 潜在 变量 ), 潜在 变量 的 本 身 成 为 估计 的 主要 对 象 ， 此 时 应 设 定 测量 变量 的 因素 载 
荷 为 1， 使 潜在 变量 的 方差 可 以 自由 估计 。 


一 个 理想 的 测量 模型 ， 应 是 潜在 变量 所 影响 的 每 一 个 测量 变量 的 因素 载荷 越 接 
近 1, 和 且 需 达 到 统计 的 显著 人 性。 同时 每 一 组 测量 模型 各 自 形成 一 个 独立 的 从 集 , 彼此 
间 没 有 假设 性 的 因素 负荷 假设 , 也 就 是 每 一 个 测量 变量 仅 受到 单一 潜在 变量 的 影响 。 
此 时 测量 变量 被 称 为 纯化 指标 【pure indicator) ， 此 要 求 是 一 个 非常 严格 的 模型 界定 
策略 。 


在 严格 的 模型 界定 策略 下 ， 测 量 模型 的 识别 性 的 计算 主要 涉及 测量 模型 中 所 设 
定 的 每 一 个 潜在 因素 所 影响 的 测量 变量 数目 多 寡 。 对 于 只 有 一 个 潜在 变量 的 测量 模 
式 ， 至 少 要 有 三 个 测量 要 量 才 能 满足 测量 模型 的 识别 性 。 同 时 这 三 个 测量 变量 的 因 
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条 载荷 都 必须 不 等 于 0， 且 测量 残 差 之 间 没 有 任何 相关 的 假设 。 


如 果 测 量 模型 当中 有 超过 一 个 以 上 的 潜在 变量 ， 每 一 个 潜在 变量 只 要 有 至 少 二 
个 测量 变量 来 估计 ， 而 每 一 个 测量 变量 只 用 以 估计 单一 一 个 潜在 变量 (或 被 单一 一 
个 潜在 变量 所 影响 )、 残 差 之 间 没 有 共 变 假设 且 潜 在 变量 的 方差 被 自由 估计 ， 此 时 测 
量 模 型 可 以 有 效 被 识别 。 另 外 ， 如 果 潜 在 变量 只 以 两 个 测量 变量 来 估计 ， 535 Jo 4H 
关 、 每 一 个 测量 变量 只 用 以 估计 单一 一 个 潜在 变量 且 没 有 任何 一 个 潜在 变量 的 共 变 
或 方差 为 0， 则 模型 可 以 维持 可 识别 的 状况 。 


McDonald (1999) 提出 一 个 较为 温和 的 模型 假定 策略 ， 称 为 独立 从 集 策 略 
(independent cluster basis) 。 当 潜在 因素 之 间 具 有 相关 假设 时 ， 每 一 个 潜在 变量 至 少 
需要 两 个 纯化 指标 ， 或 是 当 潜 在 因素 之 间 不 具有 相关 的 假设 时 ， 每 一 个 潜在 变量 顺 
要 至 少 具 有 三 个 纯化 指标 。 此 概念 是 一 个 简单 的 概念 ， 可 以 套用 在 验证 性 因素 分 析 
的 模型 识别 性 计算 。McDonald 与 Ho (2002) 的 分 析 指 出 ， 多 数 SEM BERE LIE T 
测量 模型 的 识别 性 的 报告 ， 使 得 读者 无 从 判断 测量 模型 的 设 定 是 否 恰 当 ， 因 此 呼吁 
研究 者 应 主动 提供 测量 模型 的 识别 性 信息 。 





对 于 整个 SEM 模型 的 识别 性 , 如果 模型 当中 包含 有 结构 模型 【也 就 是 统合 模型 
的 情况 ) ， 除 了 测量 模型 的 识别 问题 之 外 ， 必 须 进一步 地 评估 结构 模型 的 识别 性 ， 以 
确认 结构 模型 当中 的 参数 设 定 是 恰当 的 。 在 计算 上 ， 结 构 模型 识别 性 与 测量 模型 识 
别 性 是 两 个 独立 的 判断 历程 。 结 构 模 型 的 识别 性 判定 主要 牵涉 结构 模型 的 结构 参数 
的 设 定 ， 也 就 是 潜在 变量 之 间 的 参数 数目 无 关 平 测量 模型 的 参数 设 定 . 


结构 模型 的 识别 性 决定 于 内 生变 量 之 间 的 关系 的 假设 。 如 果 内 生变 量 彼 此 之 间 没 有 
任何 预测 关系 假设 (8 矩阵 为 0) ,可 直接 应 用 前 面 提 及 的 虚无 В EREE] (Bollen, 1989) , 
此 时 结构 模式 必然 可 以 识别 。 如 果 内 生变 量 彼此 之 间 具 有 特定 的 预测 关系 假设 ,此 时 需 
检验 这 些 预 测 关系 是 否 属于 递归 模式 的 路 径 模型 。 如 果 该 结构 模型 是 递归 模式 模型 ， 也 
就 是 说 没有 回潮 关系 、 没 有 干扰 残 差 的 相关 假设 ， 此 时 结构 模型 仍然 可 以 识别 ， 也 就 
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是 递归 法 则 的 概念 。 


在 非 递 归 模 式 的 路 径 模 型 中 ， 潜 在 内 生变 量 彼 此 之 间 具 有 回 湖 关 系 (feedback 
loop) ,干扰 残 差 项 具有 相关 的 假设 ， 此 时 结构 模型 因为 涉及 过 多 参数 的 估计 而 无 法 
识别 ,研究 者 必须 使 用 别 的 策略 使 模型 能 够 识别 。 除 此 之 外 ， 非 递归 模式 的 结构 模 
型 有 两 个 外 加 的 条 件 。 第 一 ， 每 一 个 方程 式 至 少 要 有 潜在 内 生变 量 数目 减 一 个 变量 
不 属于 非 递归 模型 路 径 ， 第 二 ， 用 以 计算 标准 误 的 讯息 矩阵 (information matrix) 必 
须 可 以 被 完全 估计 ,并 可 以 求 出 倒置 讯息 矩阵 (inverted information matrix), MRM 
SEM 的 分 析 软 件 中 无 法 得 到 一 个 倒置 讯息 矩阵 ， 表 示 第 二 个 原则 无 法 满足 ， 结 构 模 
型 的 识别 性 不 足 ， 在 进行 SEM 分 析 时 ,将 会 出 现 警 语 ,， 警告 基于 无 法 求 出 倒置 讯 姑 
矩阵 的 识别 不 足 问 题 。 


McDonald (1997) 提出 了 前 置 原则 (precedence rule) 与 直 交 法 则 (orthogonality 
rule) 的 概念 ， 是 两 种 较 简易 的 判断 原理 。 所 谓 前 置 原则 是 指 具 有 因果 的 先后 次 序 的 
变量 中 (也 就 是 具有 因果 关系 的 那 一 对 变量 ), 干扰 项 协 方差 均 设 定 为 零 ， 而 当 所 有 
的 内 生变 量 的 干扰 项 之 间 都 不 具有 相关 的 假设 时 ， 称 为 直 交 法 则 。 在 这 两 个 法 则 下 ， 
结构 模式 的 识别 性 是 足够 的 。 在 一 般 的 递归 模型 中 ， 直 交 法 则 可 以 作为 判断 识别 性 
的 依循 ， 但 是 在 非 递归 模型 中 ， 直 交 法 则 便 不 适用 。 ' 





潜在 变量 与 一 般 测量 变量 最 大 的 不 同 在 于 其 “不 可 直接 测量 "的 特性 ， 因 此 潜在 
变量 缺乏 一 个 自然 存在 的 尺度 ， 而 必须 以 人 为 的 手段 设 定 尺度 。 这 里 所 指 的 尺度 ， 


可 以 被 视 为 测量 使 用 的 量 尺 或 单位 ， 例 如 身高 是 一 个 测量 变量 ， 单 位 是 厘米 ， 属 于 
比率 尺度 。 但 是 对 于 智力 这 一 个 潜在 变量 ， 它 的 单位 或 尺度 就 必需 由 测量 者 依据 知 
力 估计 的 方法 来 加 以 设 定 。 


在 SEM 当中 ,潜在 变量 的 尺度 因为 设 定 方法 的 不 同 而 不 同 ， 具 有 非 决 定性 
(indetermination) 。 这 往往 会 造成 SEM 参数 估计 的 问题 。 对 于 SEM 模型 中 的 外 源 潜在 


! 有 关 非 递归 模型 的 辨识 性 问题 ， 可 参考 Bollen (1989) 的 说 明 。 
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变量 的 设 定 ， 最 常 使 用 的 方法 是 将 潜在 外 源 变量 的 方差 设 定 成 一 个 常数 (通常 为 
1.00)， 也 就 是 将 模型 当中 所 有 的 潜在 变量 进行 标准 化 ， 在 方差 维持 一 致 ， 如 此 可 以 
对 于 其 他 参数 进行 比较 。 对 于 潜在 内 生变 量 ， 通 常 是 将 其 中 的 一 个 测量 变量 与 潜在 
变量 的 因素 载荷 设 定 为 常数 (通常 为 1.00). 


针对 潜在 变量 进行 量 尺 化 (scaling) 设 定 。 具 体 做 法 有 二 ， 也 就 是 可 以 将 潜在 
变量 的 方差 设 定 为 1， 或 是 指定 潜在 变量 中 任何 一 个 变量 的 因素 载荷 (或 回归 系数 ) 
为 1。 但 是 ， 当 一 个 SEM 模型 混合 了 测量 与 结构 模式 时 ， 潜 在 变量 的 量 尺 化 便 较为 
AE 


在 兼 含 测 量 与 结构 模式 的 统合 模型 中 ， 对 于 外 源 潜在 变量 的 设 定 ， 可 以 单纯 地 
将 外 源 潜 在 变量 的 方差 设 定 为 1 来 进行 量 尺 化 。 但 是 ， 对 于 内 生 潜 在 变量 ， 由 于 作 
为 肉 生变 量 其 变异 量 是 被 外 源 变量 解释 ， 并 非 被 估计 参数 ， 因 此 内 生 潜在 变量 的 量 
改 化 必须 特别 小 心 处 理 ， 否 则 将 造成 外 源 变 量 无 法 顺利 估计 内 生 潜 在 变量 方差 的 识 
别 错 误 。 


内 生变 量 的 量 尺 化 有 三 种 常用 策略 ,第 一 是 Browne 与 Du Toit (1992) 所 提出 ， 
将 内 生 潜 在 变量 的 方差 设 定 为 1, 进行 设 限 的 参数 估计 程序 。 第 二 是 McDonald, Parker 
与 Ishizuka (1993) 的 再 参数 化 策略 (reparameterization method), EEF A EHE 
变量 的 方差 设 定 为 1, 但 是 仅 应 用 于 递归 模型 的 设 定 。 第 三 是 取 内 生 潜 在 变量 其 中 一 
个 因素 载荷 为 固定 参数 ， 进 行 参数 估计 后 ， 将 潜在 变量 量 尺 固定 后 ， 再 进行 内 生 洪 
在 变量 的 方差 估计 ， 称 为 再 量 尺 法 (rescaling method), 


前 两 种 策略 分 别 可 由 不 同 的 分 析 软 件 来 设 定 (例如 RAMONA .SEPATH .CALIS.、 
COSAN)。 其 优点 是 在 完全 标准 化 的 参数 估计 下 ， 标 准 误 能 维持 不 偏 ， 但 是 结构 参 
数 的 估计 数值 存在 偏差 。 第 三 种 再 量 尺 策略 应 用 于 LISREL 与 EQS 软件 ， 优 点 是 在 
完全 标准 化 的 参数 估计 下 ， 可 获得 正确 的 参数 估计 值 ， 但 是 某 些 标准 误 则 无 法 正确 
估计 ,使 得 显著 性 检验 参考 性 降低 。 目 前 大 多 数 的 SEM 研究 均 是 以 LISREL 或 EQS 
所 提供 的 再 量 尺 法 进行 内 生 潜 在 变量 的 量 尺 化 设 定 ,, 使 得 这 些 研 究 能 够 获得 正确 的 
标准 化 解 ， 但 是 无 法 获得 充分 的 标准 误 与 显著 性 检验 数据 。 


McDonald 与 Ho (2002) 指出 ,虽然 标准 化 估计 解 的 报告 是 证 明理 论 模型 各 参 
数 意义 的 重要 数据 ， 因 此 强调 精确 的 标准 化 解 是 一 个 正确 的 做 法 ， 但 是 并 不 意味 着 
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内 生 潜 在 变量 中 ， 参 数 估计 的 显著 性 检验 检查 可 以 被 忽略 。 因 此 ， 措 配 不 同 的 检验 
程序 ， 使 参数 估计 的 显著 性 检验 能 够 被 正确 的 报告 ， 是 未 来 研究 可 以 努力 的 目标 。 
但 是 至 少 在 目 Hif , LISREL 与 EQS 等 常用 软件 仍 未 能 积极 处 理 此 一 问题 。 
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相关 (correlation) 是 反映 两 个 变量 线性 关系 强度 的 统计 概念 。 两 个 连续 变量 的 
关联 情形 ， 除 了 用 散 点 图 的 方式 来 表达 ， 可 以 利用 数学 模型 来 呈现 其 计量 特性 ， 也 
即 是 建立 一 个 用 以 描述 相关 情形 的 量 数 ， 即 相关 系数 (coefficient of correlation) Ж 
表示 线性 关系 的 强度 。 


线性 关系 的 定义 是 可 以 以 一 条 最 具 代表 性 的 直线 表示 两 个 变量 的 关系 ， 并 以 直 
线 方程 式 中 的 斜率 表现 变动 关系 的 计量 关系 。 但 是 ， 斜 率 并 不 足以 说 明 两 个 变量 观 
察 值 的 分 布 情形 。 若 要 相关 系数 能 反映 两 个 变量 的 配对 观察 值 的 分 布 ， 其 运算 必须 
考虑 到 两 个 变量 各 自 的 集中 与 分 散 状 况 ， 以 及 配对 分 数 的 集中 与 分 散 状况 ， 将 所 有 
观察 值 的 分 布 情形 纳入 考虑 ， 以 协 方差 的 概念 进行 。 而 结构 方程 模型 即 是 用 来 处 理 
多 个 变量 之 间 复 杂 共 变 结构 的 统计 技术 。 协 方差 的 公式 如 下 : 


SUY SY) 


Соу(Х,Ү) = rm 


(3.6) 


协 方差 的 正 负 号 代表 两 变量 是 正 向 或 负 向 关系 。 例 如 ， 若 要 得 到 一 个 正 值 的 协 
方差 ， 两 个 离 均 差 必须 同时 为 正 值 或 同时 为 负 值 ， 也 就 是 两 个 变量 需 同 时 在 平均 数 
的 左 侧 或 右 侧 ， 表 示 两 个 变量 有 同方 向 的 变动 关系 ， 或 正 向 关联 。 相 反 的 $ 要 得 到 
一 个 负 的 协 方差 时 ， 两 个 离 均 差 必须 同时 一 为 正 值 一 为 负 值 ， 也 就 是 两 个 变量 有 
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反方 向 的 变动 关系 ， 或 负 向 关联 。 


值得 注意 的 是 , 协 方 差 的 数值 会 因为 两 个 变量 的 不 同 单位 ,而 没有 一 定 的 范围 ， 
因此 协 方差 的 大 小 可 以 反映 两 个 变量 共同 变化 时 的 原始 量 的 变动 ， 但 两 个 协 方差 数 
值 无 法 直接 用 于 比较 。 若 将 公式 3.6 除 以 两 个 变量 的 标准 差 ， 协 方差 即 成 为 相关 系 
数 ， 也 就 是 去 除 单位 的 标准 化 关联 系数 。 公 式 如 下 : 





5.5, 


(3.7) 


相关 系数 作为 一 个 标准 化 的 协 方差 ， 其 目的 在 反映 两 个 变量 关联 强度 ， 当 系数 
值 越 高 ， 表 示 线 性 关系 越 强 ， 系 数值 越 低 (绝对 值 越 接 近 0) ， 表 示 线 性 关系 越 弱 。 
结构 方程 模型 的 分 析 过 程 ， 主 要 是 探讨 两 两 变量 的 变化 关系 的 结构 特性 ， 因 此 ， 适 
当 的 数据 格式 是 输入 协 方差 数据 ， 协 方差 的 优点 是 带 有 各 变量 的 原始 计量 特征 。 如 
果 是 输入 相关 系数 ， 因 为 标准 化 过 程 已 经 消除 了 变量 的 原始 分 布 特征 ， 所 以 必须 另 
外 输入 平均 数 与 标准 差 ， 在 分 析 时 才 可 获得 测量 变量 的 完整 性 质 。 





SEM 对 于 参数 的 估计 ， 主 要 与 方差 及 共 变 结构 的 导出 过 程 有 关 。Hays (1994) 
指出 四 种 与 方差 ( 协 方差 ) 计算 有 关 的 定理 ， 说 明 如 下 : 


定理 一 : 某 一 个 变量 与 自己 的 共 变 即 等 于 该 变量 的 方差 。 亦 即 : 
Cov(X,X)=Var(X) - 


定理 二 : 经 过 线性 整合 后 的 变量 的 协 方差 为 ， 


Cov(aX+bY,cZ+dU)=acCov(X,Z)+adCov(X,U)+bcCov(Y,Z)+bdCov(Y,U) 
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定理 三 ， 经 过 线性 整合 后 的 变量 的 方 寺 为 ; 


Var(aX+bY)=Cov(aX+bY,aX+bY)=a°Cov(X,X)+b°Cov(Y,Y)+2abCov(X,Y) 


定理 四 : 独立 的 两 个 变量 的 线性 整合 后 的 方差 为 : 


Var(aX+bY)=a2Cov(X,X)+b2Cov(Y,Y) 


这 四 个 定理 在 概念 上 非常 简单 易 懂 , 也 是 SEM 利用 共 变 结构 进行 分 析 的 主要 原 
PR, 尤其 是 第 三 、 四 个 定理 所 显示 的 ， 当 两 个 变量 之 间 没 有 关联 时 , 也 就 是 Cov(X,Y) 
等 于 0, 两 个 变量 线性 整合 后 的 方差 等 于 两 个 变量 方差 的 和 , 而 且 此 一 关系 不 受 合并 
参数 (a, b, c, d) 的 影响 。 当 一 个 SEM 模型 当中 有 许多 变量 进行 共 变 结构 分 析 时 ， 
变量 间 独 立 性 与 相依 性 的 差别 ， 就 在 于 第 三 与 第 四 法 则 应 用 上 的 差异 。 





现 以 图 3.1 中 的 结构 方程 模型 分 析 为 例 。 对 于 两 个 观察 变量 V1 与 VY ， 其 数学 方程 式 
为 : 


V, = AF, +E, 


= А2 + E, 





— r T WI 
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由 定理 二 ， 计 算 两 个 观察 变量 的 协 方差 为 ， 
Cov( Vi, VizCow(A,F, +E, АЕ! +E) 
=A, A,Cow F, F) +A; Cov(F,, Ey) A;Cow(E;, F\)+Cov(E},E>) 


-A A CowF,Fj))2 AiA,Var(F, FI)= A14; 


要 得 到 上 式 的 结果 ， 必 须 符合 三 个 条 件 ， 第 一 ， 两 个 误差 项 的 共 变 为 0， 第 一 ， 
话 雁 项 与 潜在 变量 的 共 变 为 0， 第 三 ,潜在 变量 Fi 的 方差 为 1。 也 就 是 说 ,符合 前 述 
条 件 时 ， 受 到 同一 个 潜在 变量 影响 的 两 个 观察 变量 ， 其 协 方差 等 于 潜在 变量 所 属 的 
两 个 观察 变量 的 因素 载荷 乘积 。 


进一步 的 ， 对 于 Vi 与 Vs 这 两 个 不 同 潜在 变量 的 观察 变量 ， 其 协 方差 计算 式 为 ， 


Cov(V, М) = Соу(А Е +E., A4F5- E4) 
=А1А4Соу(Е\,Е›)+ A|Cov(F; Ea)+ A.Cov(E,, F5) COE, Es) 


—A1A4Cov(F,, F5)— Aia dei 


Var(Vi)e Cov(A,F,--E,, A F E) 
= А Cov(F, , Е) + ACov(F,,E,) + ACow(E,, F.) + Cow(E,, E, ) 
= AVar(F,) +Var(E,) = 2 +6 


也 融 是 说 ， 观 察 变量 的 方差 ， 等 于 各 观察 变量 的 因素 载荷 的 平方 加 上 误差 项 的 方差 
(A). 


利用 上 述 各 式 的 概念 ， 可 以 逐一 计算 出 图 3.1 当中 的 六 个 观察 变量 的 方差 与 配 
对 协 方差 ， 进 而 产生 一 个 由 参数 所 导出 的 方差 与 协 方差 矩阵 (х), АЯ. 
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д * 6 
АА А 6, 
2= АлАз 55» д + 6, 


Ad Ааф Abr + 
Aishi ААф I Mads A, + 6, 
Ay Ag Qi AA or ЯАзАвф›\ Ags AsAg A + B, 


— FH SS SE SRE, ЖОН ЕВЕ (reproduced matrix) 。 也 就 是 说 ， 
矩阵 中 的 每 一 个 量 数 ,， 是 由 SEM 的 假设 模型 与 参数 估计 所 推导 得 出 ， 而 非 实 际 测量 
观测 到 的 数值 。 


对 于 5 小 阵 中 的 每 一 个 元 素 ， 具有 一 个 对 应 的 实际 观测 值 。 也 就 是 说 ， 由 样本 测 
量 得 到 的 6 个 观察 变量 ， 它 们 的 方差 与 协 方差 也 可 以 利用 一 个 6x6 的 矩阵 来 表示 ， 
称 之 为 8 矩阵。 矩阵 中 的 每 一 个 数值 都 是 具体 的 实际 观测 值 。 将 两 个 矩阵 的 数值 相 
减 ， 可 以 得 到 一 个 残 差 矩阵 ， 用 来 评估 每 一 个 量 数 的 拟 合 情形 。 所 有 残 差 整 合 之 后 ， 
即 可 以 用 来 评估 理论 模型 与 实际 模型 的 拟 合 度 。 
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前 面 一 节 指出 SEM 进行 分 析 的 主要 原理 是 方差 与 协 方差 。 利 用 共 变 结构 的 分 
br, SEM 可 以 导出 特定 的 参数 ， 并 进行 整体 模型 的 评 鉴 与 分 析 。SEM 分 析 中 的 参数 
涉及 了 传统 因素 分 析 当 中 的 因素 载荷 ， 也 与 多 元 回归 的 参数 估计 有 关 。 因 此 ， 下 一 
个 问题 就 是 讨论 SEM 进行 参数 估计 的 统计 原理 与 方法 。 

在 结构 方程 模型 中 ， 至 少 有 下 列 几 种 方法 可 以 用 以 估计 各 参数 ; 工具 性 变量 方 
法 (instrumental variable method; ТУ), 二 阶段 最 小 平方 法 (two-stage least squares, 
TSLS) .无 加 权 最 小 平方 法 (unweighted least squares; ULS). 最 大 概 似 法 (maximum 
likelihood，ML)、 一 般 化 最 小 平方 法 (generalezed least squares; GLS). 椭圆 分 布 理 
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WYK (elliptical distribution theory; EDT) 或 渐进 分 布 自由 法 (asymptotic distribution 
free，ADF)。 这 些 不 同方 法 的 共同 点 ， 是 求 取 观 察 与 估计 共 变 结构 之 间 差 异 的 最 小 
值 ， 来 导出 各 参数 的 最 佳 估计 数 。 


在 各 种 方法 当中 ， 最 简单 的 方法 是 直接 分 别 估计 每 一 个 方程 式 ， 求 得 每 一 个 方 
程式 的 解 ， 而 不 必 参 考 模型 当中 其 他 方程 式 的 条 件 ， 称 为 有 限 讯息 技术 
(limited-information techniques), IV 法 与 TSLS 法 即 属 此 类 技术 。 相 对 之 下 ， 完 全 
讯 县 技术 (full-information techniques) 则 是 同时 考虑 模型 当中 所 有 方程 式 ， 以 获得 
各 参数 的 佑 计数， 所 谓 完 全 讯息 是 指 充分 运用 模型 当中 的 所 有 计量 信息 ， 以 获得 最 
理想 的 估计 数 ， 一 般 常 用 的 ULS、GLS、ML、ADF 等 各 种 方法 均 属 此 类 ， 


从 统计 原理 来 看 ， 有 限 讯息 技术 是 单 变量 (univariate) 估计 程序 。 也 就 是 说 ， 估 计 
程序 是 各 方程 式 单独 进行 ， 而 完全 讯息 技术 则 是 多 变量 (multivariate) 估计 程序 ， 每 一 
个 参数 在 估计 时 , 同时 考虑 其 他 的 方程 式 。 因此 ,有 限 讯息 技术 并 没有 迭代 估计 (iterative 
estimation) 的 问题 ， 而 完全 讯息 技术 则 必须 进行 迭代 程序 ， 以 求 取 最 理想 的 终 解 。 一 般 
而 言 ， 有 些 学 者 利用 IV 法 或 TSLS 法 估计 起 始 值 (starting values)。 这 些 起 始 值 可 以 用 
于 完全 讯息 技术 法 的 参数 估计 ， 并 且 节 省 估计 的 时 间 ， 提 高 SEM 分 析 的 效率 。 


由 于 有 限 讯息 技术 并 不 需要 进行 迭代 估计 ， 因 此 具有 速度 快 ， 识 别 错误 的 问题 
较 少 ， 不 受 某 些 高 阶 统计 假设 的 限制 等 优点 ， 因 此 统计 强 韧性 (robustness) 较 高 。 
相对 之 下 ,完全 讯息 技术 则 有 较 佳 的 统计 效 度 , 得 到 的 结论 较为 合理 (Long, 1983), 


经 由 和 迭代 程序 ， 完 全 讯息 技术 可 以 在 一 定 的 重复 估计 程序 中 找到 最 理想 的 解 ， 
此 一 程序 称 为 有 效 的 收敛 (convergence) 。 所 得 到 的 估计 结果 应 该 是 可 以 被 理解 的 ， 
称 为 可 接受 解 (admissible solution) 或 是 适当 解 (proper solution), 。 相 对 地 ， 有 时 候 
研究 者 所 提出 的 模型 不 恰当 、 模 型 数据 与 观察 数据 相差 太 大 ， 或 是 起 始 值 与 最 终 解 
的 差距 过 大 ， 迁 代 程 序 无 法 在 少数 几 次 内 完成 。 即 使 完成 了 估计 ， 得 到 的 估计 解 无 
法 理解 .无 法 解释 , 称 为 不 可 接受 解 (non-admissible ) 或 不 适当 解 (improper solution) , 
例如 超过 范围 的 标准 化 估计 数 方差 出 现 负 值 ( 称 为 Heywood cases)、 非 正定 问题 。 
由 此 可 知 , 一 个 具有 理论 与 实务 合理 性 的 模型 ,对 于 SEM 的 参数 估计 有 着 相当 决定 
性 的 影响 。 而 起 始 值 的 估计 虽然 是 改善 终 解 适合 性 的 一 种 策略 ， 但 是 基本 问题 还 是 
在 待 验证 的 假设 模型 之 上 。 
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在 结构 方程 模型 的 分 析 当 中 ， 参 数 估计 的 进行 是 透 过 估计 协 方差 矩阵 与 观察 协 
方差 矩阵 的 差异 极 小 化 来 完成 的 。 而 估计 协 方差 矩阵 与 观察 协 方差 矩阵 的 差异 ， 可 
以 用 一 个 FIO) 函 数 关 系 来 表示 ， 称 为 拟 合 函数 (function for fitting covariance 


structures): 


F(Q) = (s - 0(6)) М" (s — с(©)) 


E gk: 
E УУУ Ун, „тз, — Fe) (3.8) 


g=] h=l i=l j=l 


其 中 * 是 观察 数据 向 量 ， 也 就 是 从 样本 观察 到 协 方差 矩阵 (SER) 向量 ，o 是 信 
计 协 方差 矩阵 (SEM) 向 量 ,两 者 的 差距 是 为 残 差 ， 其 中 o 为 6 的 函数 ，e@ 是 指 SEM 
模型 中 的 各 项 参数 ， 例 如 回归 系数 、 因 素 载荷 、 方差 与 协 方差 等 。W! 用 来 校正 参数 
估计 的 校正 权 数 矩阵 (correct weight matrix) 。 不 同 的 估计 策略 主要 差异 在 于 所 使 用 
的 信 ! 矩 阵 不 同 ， 求 取 玉 O) 函 数 最 小 化 的 方式 不 同 。 应 用 此 一 拟 合 函 数 所 进行 的 参数 
估计 ， 统 称 为 加 权 最 小 平方 法 (weighted least-squares; WLS)，ULS 法 、 GLS 法 、ML 
法 都 可 以 视 为 WLS 法 的 一 种 特殊 应 用 情况 !。 不 同 的 估计 策略 ， 主 要 差异 在 于 所 使 用 
的 WW 矩阵 不 同 。 


由 于 WLS 的 应 用 弹性 大 ， 因 此 深 受 研究 者 的 喜爱 ， 但 是 WLS 法 有 几 个 基本 问 
题 。 第 一 ， 由 于 W 矩阵 是 一 个 uxu 的 矩阵 ， = n(n +1}/2 。 当 观察 值 数目 (n) 增 
加 , 矩阵 的 规模 即 快速 增加 , 造成 执行 SEM 分 析 的 操作 时 间 与 复杂 度 。 例 如 当 n=20， 
W 矩阵 共有 22155 “Ж. 


第 二 ， 当 存在 着 遗漏 值 时 ， 估 计 的 进行 会 因为 遗漏 的 形态 而 影响 ， 因 此 必须 使 
用 全 列 排除 法 (listwise deletion) 而 非 配对 排除 法 (paired deletion), 将 具有 遗漏 值 


! 在 各 种 估计 程序 中 ，ULS 法 得 到 的 结果 不 符合 卡 方 统计 的 原理 (其 标准 误 的 计算 不 同 于 卡 方 的 期 望 值 计 
许 原 理 1， 因 此 ULS 法 已 经 逐 基 不 被 钠 人 主要 的 参数 估计 策略 。 


== Eee M E 


FE: = — r 
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的 样本 去 除 ， 此 时 将 造成 样本 的 流失 与 流失 一 致 性 的 问题 。 


第 三 ， 配 合 W 矩阵 权 数 不 同 的 估计 法 ， 整 个 SEM 分 析 需 要 大 量 的 样本 数 ， 动 
辑 数 百 至 数 千 人 。 这 无 疑 提高 了 实际 操作 的 难度 。 一 般 而 言 ， 当 样本 数 越 大 ， 非 正 
态 对 于 统计 估计 的 影响 就 可 以 缩小 。 但 是 到 底 多 大 的 样本 才 足 够 呢 ? 研究 者 之 间 并 
没有 一 定 的 共识 。 一 般 而 言 , 样本 数 必须 达到 一 个 SEM 模型 当中 自由 估计 的 参数 数 
目的 10 ME (Bentler, 1992, Hu, Bentler & Kano, 1992), 如果 样 本 数 不 足 ， 研 
究 者 可 以 使 用 兰 代 的 估计 法 来 估计 参数 。 


基本 上 ，WLS 法 必须 建立 在 一 定 的 统计 假设 之 上 ， 例 如 当 观 察 变量 的 正 态 分 布 
假设 违反 时 ， 统 计 检验 正确 性 可 能 违反 ，WLS 的 结果 将 被 扭 昌 。 如 果 将 FrO) 乘 以 
N-1，: 即 可 得 到 卡 方 值 ， 适 用 卡 方 分 布 来 决定 其 统计 显著 性 。 在 统计 程序 上 ， 卡 方 检 
验 是 求 取 细 格 的 期 望 值 ， 计 算 观 察 值 与 期 望 值 的 差异 的 平方 值 。 因 此 ， 如 果 WW 矩阵 
的 计算 不 符合 期 望 理论 值 ， 那 么 就 无 法 应 用 卡 方 分 布 来 决定 统计 显著 性 。 


虽然 学 者 提出 不 同 的 方法 来 处 理 这 些 单 变 量 的 非 正 态 问题 ， 例 如 Satorra 与 
Bentler (1988) 发 展 出 非 正 态 性 数据 的 校正 技术 Satorra-Bentler Scaled 7, (AZ, Wm 
果 研 究 者 的 数据 具有 相当 程度 的 偏 态 时 ， 必 须 在 进行 SEM 分 析 之 前 ， 先 行 处 理 测量 
变量 不 佳 的 现象 ， 以 及 离 漏 值 的 问题 。 否 则 ， 人 仰赖 校 正统 计 ， 不 仅 耗 时 (例如 EQS 
软件 的 Robust 程 序 可 以 处 理 偏 态 问 题 ， 但 是 一 般 SEM 耗 时 的 10 倍 以 上 )， 有 些 软件 
苏 至 并 未 提供 校正 功能 。 校 正 的 进行 ， 也 是 在 统计 过 程 增 加 了 不 稳定 的 因素 ， 着 实 
不 是 SEM 分 析 的 有 利 条 件 。 


(一 ) 无 加 权 最 小 平方 法 (ULS) 


无 加 权 最 小 平方 法 的 原理 是 求 取 三 S 矩阵 的 差异 ( 残 差 矩 阵 ) 平 方 和 的 最 小 值 ， 
各 问 量 元 素 差 异 值 的 计算 并 没有 经 过 加 权 处 理 ，W 和 矩阵 当中 的 权 数 均 为 1， 也 就 是 
每 一 个 向 量具 有 相等 的 重要 性 。 因 此 ， 当 所 有 的 观察 变量 有 类 似 的 测量 尺度 时 ( 单 
位 均 相 同时 ) ， 适 合 使 用 此 一 方法 。 其 函数 为 ， 


Fas - Saris - 20)" (3.9) 
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以 ULS 法 来 进行 参数 估计 ， 即 是 将 上 述 函 数 予 以 最 小 化 估计 。rr[s- xxv» |6 
示 残 差 矩 阵 当 中 各 元 素 的 平方 和 ， 每 一 个 元 素 具有 相等 的 计量 尺度 。 利 用 此 一 方法 
进行 参数 估计 的 优点 是 计算 简单 、 快 速 ， 但 是 拟 合 函数 极 小 化 的 处 理 能 力 较 差 。 例 
如 ULS 法 没有 考虑 到 每 一 个 向 量 的 残 差 因 为 量 尺 单位 (或 各 变量 的 标准 差 ) 不 同 造 
成 的 异 质 性 (heteroscedasitc) ， 因 此 以 ULS 法 估计 大 样本 的 矩阵 ， 其 残 差 变 异 量 相 
当 大 ， 估 计 结 果 效 果 差 。 此 外 ， 利 用 ULS 法 估计 所 获得 的 标准 误 ， 是 在 正 态 假设 成 
立 的 基础 上 ， 如 果 假 设 违反 ，ULS 法 的 估计 结果 将 不 可 信赖。 


(二 ) 一 般 化 最 小 平方 法 (GLS) 


一 般 化 最 小 平方 法 的 基本 原理 也 是 使 用 差异 平方 和 的 概念 ， 只 是 在 计算 每 一 个 
差异 值 时 ， 以 特定 的 权 数 来 加 权 个 别 的 比较 值 。 此 概念 最 早 由 Aitken (1934) 所 提 
Hi, Jóreskog 与 Goldberger (1972) 随后 将 其 应 用 于 路 径 分 析 当 中 。GLS 法 是 由 ULS 
法 改进 而 来 ， 即 求 取 下 列 函 数 的 最 小 化 : 


Fas = ris Ө)" (3.10) 


由 3.10 的 函数 可 知 ，GLS 法 在 估计 残 差 矩阵 的 最 小 平方 数值 时 ， 增 加 了 一 组 权 
ЖГУТ, 使 矩阵 中 的 不 同 向 量 依照 权 数 加 权 后 求 得 函数 的 最 小 化 。 其 原始 目的 是 在 校 
正 ULS 法 当中 无 法 处 理 的 残 差异 质 性 问题 ， 具 体 做 法 是 将 残 差 乘 以 观察 协 方差 矩阵 
HABES! ( 令 W' 为 51)， 也 就 是 将 每 一 个 残 差 除 以 自己 的 协 方差 或 方差 。 因 此 ， 
GLS 的 函数 又 可 以 写成 ; 


= 了 fs -x( ey] = 了 - s'x¢ Ө) . (3.11) 
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最 大 概 似 法 (Maximum Likelihood) 是 SEM 分 析 最 常用 的 参数 估计 法 。 最 早 由 
Koopmans, Rubin 5j Leipnik( 1950) 提 出 时 , 称 为 完全 讯息 最 大 概 似 法 (full-information 
maximum likelihood)， 其 后 由 Јӧгеѕкор (1971) 将 其 纳入 SEM 分 析 当 中 。ML 法 的 
KRAAN F: | 


а = log| | - log|S| + tr(SE*) - р | (3.12) 


ERP, p 为 测量 变量 的 数目 (p*q), Date. MT Me 
察 和 矩阵 完全 拟 合 时 ， 获 阵 的 对 数值 与 5 矩阵 的 对 数值 相 减 为 0， 而 tr (82 ) 则 为 rr (D, 
解 开 后 数值 等 于 +9， 亦 等 于 p ， 因 此 后 两 项 的 和 也 会 为 0， 使 得 Fm 为 0。 由 于 Fm 十 
基于 概率 原理 的 非 线 性 函数 ,不 容易 获得 参数 解 ， 因 此 仰赖 迭代 的 程序 来 获得 参数 最 后 


最 大 概 似 法 的 基本 假设 , 是 观察 数据 都 是 从 总 体 中 抽取 得 到 的 数据 ， 且 所 抽出 的 样 
本 必须 是 所 有 可 能 样本 中 被 选择 的 几率 最 大 者 。 若 能 符合 此 一 假设 , 估计 的 参数 即 能 反 
映 总 体 的 参数 。 将 此 一 概念 以 函数 方式 表示 ， 则 是 求 取 估计 总 体 协 方差 矩阵 了 并 以 其 
反 和 矩阵 为 加 权 参 数 ，( 即 WW! 权 数 ) ， 来 导出 拟 合 函 数值 。 对 于 W' 逢 阵 ， Fu DAO 2848 
阵 的 估计 倒置 矩阵 互 -为 之 ， 而 非 GLS 法 中 的 样本 观察 共 变 的 倒 和 矩阵 。 


ML 法 对 于 概率 的 估计 ， 是 基于 参数 必须 符合 多 变量 正 态 假设 的 假设 ， 将 多 变量 正 
态 分 布 的 概率 密度 分 布 也 一 并 考虑 在 Fur 中， 估计 每 一 个 参数 从 总 体 中 加 以 估计 的 最 大 
概率 。 在 计算 上 ， 各 变量 于 正 态 分 布下 的 概率 密度 计算 矩阵 式 如 下 ; 


f(z) = (2x) "| e eu (3.13) 


上 式 中 ，z 为 观察 值 向 量 ， 代 表 来 自 多 变量 正 态 分 布 总 体 的 随机 样本 在 某 一 变量 的 
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测量 。 假 设 随 机 样本 中 的 N 个 观察 值 彼 此 独立 ， 联 合 概率 密度 为 个 别 概率 密度 的 乘积 ， 
FA 2522505 2Zy) = f(zi)f(3)..f(zy) ,. HR RARE (О), ， 也 就 是 该 样本 参 
数 的 概率 (likelihood) 的 数学 定义 。 将 此 函数 取 对 数值 便 可 以 导出 Fw 函数 通 式 。 最 后 
求 取 最 大 的 概率 ， 即 为 最 佳 的 估计 值 。 
ML 法 有 一 个 重要 的 特性 即 概率 的 估计 是 一 个 渐进 的 过 程 , 必须 在 样本 规模 较 大 时 ， 
即 各 参数 的 多 变量 正 态 假设 成 立 下 ， 才 能 得 到 不 偏 的 估计 数 ， 也 就 是 一 种 渐进 不 偏 性 
(asymptotic unbiasedness)， 而 样本 参数 估计 数 与 参数 的 总 体 之 间 也 呈现 渐进 的 一 致 性 
(asymptotic consistency) 。 基 于 中 央 极 限定 理 ， 当 样本 数 增 加 , 所 有 参数 估计 误 的 变 小 ， 
呈现 出 渐进 有 效 性 (asymptotic efficiency), 
因此 ， 应 用 ML 法 最 大 的 要 求 是 变量 的 正 态 性 必须 有 效 维系 。 前 述 ULS 法 与 GLS 
法 也 基于 正 态 分 布 假设 来 进行 估计 ， 因此 使 用 这 些 估计 程序 之 前 ,都 必须 先行 检验 观察 
变量 的 正 态 化 假设 是 否 成 立 ， 和 否则 不 宜 使 用 这 两 种 估计 方法 。Raykov 与 Marcoulides 
(2000) 指出 除了 检验 观察 变量 的 偏 态 与 峰 度 , 应 利用 一 些 统计 指标 检验 多 变量 正 态 性 ， 
例如 Mardia 多 变量 峰 度 系数 (Mardia multivariate kurtosis coefficient), 。 如 果 当 观察 数据 
呈现 明显 违反 正 态 化 假设 时 ， 同 时 样本 数 较 大 时 ， 可 以 采用 EDT 法 或 渐进 分 布 自 由 法 
(АРЕ) 进行 参数 估计 。 


Гы. y: Eus M fr Р еч Е: 

Д p, A. 5, Me : 

el Ne 1, x ee 

Гузар" J Dris 2 ый. TUM ы рейв x E 


渐 近 分 布 自由 法 是 由 Bollen (1984) 所 提出 的 一 种 无 须 正 态 假设 为 基础 的 参数 佑 
计 法 ， 由 于 不 需 考 虑 正 态 分 布 的 问题 ， 因 此 称 为 分 布 自由 (distribution free), ADF 
法 也 可 以 视 为 是 WLS 法 的 一 种 特例 ， 利 用 特殊 的 W 权 数 ,来 消除 多 变量 正 态 假设 的 
影响 。 其 拟 合 函 数 公 式 如 下 : 


Frog =+ obs - zo] -éls - ze) T (3.14) 
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Жүк, ó 为 观察 变量 的 峰 度 (kurtosis)。 又 
Ем» =[s-o(@)| r [s - o(@)] (3.15) 
其 中 W 权 数 矩阵 包括 不 同类 型 权 数 的 整合 : 
wu = Oy) — 0,0, (3.16) 


Ou EHE, o; 为 协 方差 。 透 过 上 述 程 序 ，Fapr 的 计算 考虑 了 非 正 态 分 布 的 影响 ， 
因此 Fapr 可 以 不 受 分 布 正 态 性 的 影响 。 但 是 ， 使 用 ADF 法 有 下 列 限 制 : 

第 一 ，FApF 函 数 所 处 理 的 是 测量 变量 的 峰 度 ， 因此 利用 ADF 分 析 必 须 使 用 原始 
数据 ， 无 法 利用 共 变 或 相关 和 矩阵 输入 法 。 其 次 ，ADF 法 的 计算 过 程 繁 复 。 在 导出 协 
方 磊 矩阵 过 程 中 ,针对 各 变量 的 非 正 态 性 进行 校正 处 理 ， 因 此 需要 更 长 的 计算 时 间 ， 
耗费 较 多 的 计算 机 内 存 , 使 用 者 必须 配 有 较 佳 的 硬件 才能 有 效 处 理 ADF 的 计算 过 程 。 
同样 ， 因 为 参数 估计 涉及 四 级 动 差 的 运算 ， 因 此 样本 规模 必须 一 定 规模 才能 使 估计 
结果 趋 于 稳定 (West, Finch, Curran, 1995), ， 通 常 ADF 法 的 样本 数 甚至 要 高 达 2500 
人 以 上 才 趋 于 稳定 。 


上 述 的 限制 , 不 仅 出 现在 ADF 法 , 也 出 现在 各 种 估计 方法 中 。 可见 在 技术 层次 ， 
还 有 诸多 的 因素 考验 着 SEM 分 析 的 稳定 性 与 实际 的 可 操作 性 。 到 目前 为 止 ，SEM 
研究 者 还 不 断 地 为 改善 估计 的 方法 、 提 升 估 计 的 效率 各 自 努 力 ， 并 没有 哪 一 种 策略 
可 以 说 是 最 佳 的 估计 策略 。 使 用 者 应 项 柄 各 自 的 状况 ， 挑 选 最 适 策略 ， 或 是 尝试 使 
用 不 同 的 策略 ， 比 较 出 最 佳 的 结果 。 
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BOD ”参数 估计 的 相关 议题 
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为 了 使 SEM 分 析 能 够 在 正 态 化 假设 成 立 的 条 件 下 进行 , 维持 一 定 规模 的 样本 数 
是 必要 的 。 一 般 而 言 ， 最 大 概 似 法 的 参数 估计 ， 样 本 数 需 到 达 500 人 ， 正 态 假设 的 
共 变 结构 分 析 才 能 够 维系 ;在 500 人 以 下 时 ，GLS FERE (Hu, Bentler & Kano, 
1992), 


Bentler 与 Yuan (1999) 提出 了 一 个 统计 量 Yuan-Bentler's 了 7， 稍微 修正 了 ADF 
法 的 计算 过 程 ， 发 现在 样本 规模 为 60 到 120 之 间 时 ， 仍 有 相当 稳定 的 估计 结果 。 公 
式 如 下 : 


r= N (p -Daor (3.17) 
[((М—1)(р —4)] 
其 中 N 为 样本 数 , р 为 测量 变量 的 数目 ，p*=[p(p+1)]/2 为 观察 变量 所 提供 SEM 分 析 
的 数据 数 (data points), q 为 估计 参数 数目 ，T4pr 为 基于 ADF 方法 所 估计 出 来 的 统 
计量 。 

当 正 态 性 假设 违反 时 , 以 ML 法 与 GLS 法 来 估计 参数 , 样本 规模 必须 达 2500 以 上 ， 
参数 估计 才能 趋 于 稳定 (Hu, Bentler, & Kano, 1992)。 样 本 越 少时 ，GLS 法 较 ML 法 稍 
微 好 一 点 。ADF 法 在 样本 数 2500 以 下 时 表现 不 理想 。 如 果 误 差 项 独立 假设 违反 ，ML 
法 与 GLS 法 估计 效果 在 任何 样本 规模 下 均 不 理想 , ADF 法 在 样本 数 大 于 2500 时 表现 理 
W, EDT 法 比 ML 法 、GLS 法 与 ADF 法 要 好 ， 在 中 度 到 大 型 样本 数 的 情况 下 ， 度 量化 
ML 法 (scaled ML， 为 修正 正 态 化 不 足 后 的 最 大 概 似 法 ) 表现 最 好 。 


总 而 言 之 , 测量 变量 的 正 态 性 假设 与 独立 性 假设 是 影响 SEM 参数 估计 与 假设 检 
验 的 重要 因素 .ML scaled ML, GLS 方法 适用 于 中 到 大 规模 样本 的 SEM 分 析 , scaled 
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ML 法 尤其 依赖 计算 机 的 校正 ， 因 此 ， 如 果 考 虑 成 本 因素 ，ML 与 GLS 是 适合 的 参 
数位 计 方 法 ， 尤 其 是 ML 法 ,已 经 成 为 SEM 分 析 参 数 估计 的 主要 方法 。 如 果 配 合 
ML 的 度量 化 校正 ， 非 正 态 的 威胁 可 以 被 加 以 修正 , 使 得 参数 估计 更 为 稳定 。 但 是 由 
于 度量 化 ML 法 必须 针对 所 有 的 观察 变量 进行 调整 ， 即 使 使 用 大 型 计算 机 工作 站 ， 

佑 计 过 程 也 非常 耗费 时 间 。 因此 , 使 用 者 可 以 先 利用 ML 法 进行 整体 SEM 模型 检验 ， 
当 进 行 参数 估计 时 ， 则 使 用 度量 化 ML 法 ， 将 可 以 得 到 最 佳 的 效果 。 在 小 样本 下 ， 

可 以 使 用 Yuan-Bentler 所 发 展 的 了 统计 量 。 








由 于 参数 的 数值 大 小 是 被 估计 出 来 的 ， 因 此 ， 估 计 的 程序 必须 能 够 不 断 去 尝试 
各 种 可 能 的 数值 以 获得 最 适合 的 结果 (使 估计 和 矩阵 与 观察 矩阵 的 差异 最 小 化 )。 如 果 
以 人 为 的 方式 来 计算 最 佳 解 ， 是 一 件 旷 日 废 时 的 工作 。 但 是 透 过 分 析 软 件 ， 计 算 机 
可 以 快速 地 反复 进行 估计 。 每 一 次 的 估计 都 可 以 稍微 缩小 观察 矩阵 与 理论 模式 矩阵 
的 差异 ， 直 到 无 法 进一步 有 效 改 善 模型 的 拟 合 度 ， 计 算 机 即 自动 停止 参数 估计 ， 达 
成 收敛 ， 得 出 一 组 优化 的 参数 值 ， 称 为 终 解 (final solution), ， 此 一 过 程 是 所 谓 的 迭 
代 估 计 (iterative sstimation)。 有 时 SEM 的 迭代 估计 在 一 定 的 次 数 内 无 法 获得 有 效 
收敛 以 获得 终 解 ， 即 使 得 到 任何 参数 估计 值 也 是 不 值得 采信 的 。 


一 旦 获得 终 解 之 后 ，SEM 估计 也 可 以 获得 每 一 个 参数 的 估计 标准 误 (standard 
error)， 用 以 反映 每 一 个 参数 估计 的 可 能 波动 范围 ， 也 就 是 估计 误差 的 大 小 。 AAS 
数 估 计 值 除 以 标准 误 ， 可 以 计算 出 统计 检验 值 (т 值 )， 再 配合 t 分 布 ， 可 以 进行 参 
数 的 显著 性 检验 。 一 般 而 言 ， 如 果 г 值 的 绝对 值 大 于 2， 则 该 参数 即 可 达到 .05 显著 
水 平 。 在 样本 数 低 于 30 之 时 ， 样 本 数 越 小 ，! 值 要 越 大 才能 超越 显著 水 平 的 门槛 。 
读者 可 以 参 酌 上 分 布 表 来 获得 特定 自由 度 之 时 的 显著 水 平 关 键 值 。 
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曾经 执行 过 SEM 参数 估计 的 使 用 者 ， 多 曾 遇 到 一 种 称 之 为 非 正 定 (non-positive 
definition) 的 技术 问题 ， 造 成 统计 分 析 不 正常 终止 的 现象 。 所 谓 正 常 定义 是 指 反 映 
分 析 过 程 数学 运算 程序 的 合理 性 。 在 SEM 分 析 中 , 实际 观察 到 的 协 方差 矩阵 与 理论 
导出 的 协 方差 矩阵 必须 是 正常 定义 或 非 歧 异 性 (nonsingular) ， 否 则 将 使 SEM 的 数 
学 计算 陷 人 无 意义 的 困境 。 


SEM 矩阵 估计 的 非 正定 问题 ， 通 常 发 生 于 下 列 几 种 状况 : 


第 一 ， 和 矩阵 中 对 角 在 线 的 数值 通常 为 观察 变量 的 方差 或 自身 相关 系数 (1.00), 
其 数值 必须 为 正 值 ， 否 则 违反 数学 原理 。 


第 二 ， 对 角 在 线 的 数值 是 其 他 元 素 的 基本 条 件 ， 也 就 是 说 ， 方 差 是 计算 协 方 专 
的 基础 ， 一 定 的 方差 的 条 件 下 ， 协 方差 有 其 存在 的 合理 范围 。 因 此 ， 当 和 矩阵 中 有 超 
出 一 定 合理 的 范围 时 ， 即 违反 数学 原理 ， 称 为 三 角 不 均等 条 件 (triangular inequality 


condition) , 


方差 为 负 值 或 数值 协 方差 超过 合理 范围 的 现象 ， 有 一 个 可 能 性 是 数据 输入 错误 
所 造成 的 。SEM 分 析 可 以 直接 读 取 协 方差 矩阵 ， 不 必 从 原始 数据 逐个 读 取 。 但 是 ， 
可 能 在 矩阵 数据 处 理 过 程 中 ， 由 于 操作 者 的 疏失 产生 错误 ， 造 成 不 合理 的 现象 。 


此 外 ， 当 数据 库 当中 存在 着 遗漏 值 ， 且 呈现 非 系 统 性 遗漏 现象 时 ， 如 果 使 用 配 
对 排除 法 或 以 其 他 方式 填补 遗漏 值 , 都 可 能 造成 不 合理 数值 的 出 现 。 LISREL 第 八 版 
软件 提供 了 一 种 平滑 程序 (smoothing procedure), FAA TAS (RIDGE), 
可 以 将 不 正常 负数 调整 为 正 什 。 

第 三 , 为 了 使 SEM 的 参数 估计 可 以 顺利 得 到 反 和 矩阵 , РОК РЕР АЕБ 
的 要 件 。 如 果 在 倒置 过 程 中 ,分 母 项 为 零 ， 将 造成 数学 的 无 意义 除 式 ， 将 致使 分 析 
中 止 。 通 常 此 一 问题 会 发 生 在 变量 之 间 具 有 高 度 相关 的 情况 下 ， 也 就 是 变量 间 线 性 
依赖 或 共 线 性 (collinearity) 的 问题 。 当 某 一 个 变量 是 其 他 变量 的 线性 整合 时 ， 反 下 
阵 即 可 能 出 现 非 正定 问题 。 
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例如 ， 当 观察 变量 中 ， 有 某 一 个 变量 是 其 他 变量 的 组 合 变量 (其 他 变量 的 加 减 
乘除 ) ， 此 一 变量 便 会 与 参与 组 合 的 变量 形成 高 相关 ， 造 成 非 正定 问题 。 或 者 是 当 样 
本 数 少 于 观察 变量 数 ， 或 观察 变量 存在 着 特殊 的 偏离 值 或 极端 值 ， 也 可 能 造成 变量 
间 的 线性 依赖 问题 。 这 些 问 题 与 研究 者 的 测量 程序 与 数据 准备 程序 是 否 严谨 有 关 。 
这 再 次 凸显 了 测量 工作 的 优先 性 ， 与 事前 妥善 的 过 滤 与 检查 数据 的 重要 性 。 


整体 而 言 ， 造 成 SEM 参数 估计 的 非 正 定 问 题 的 原因 不 仅 是 上 述 三 类 原因 ， 而 可 能 
是 其 他 问题 《例如 不 恰当 的 假设 模型 、 不 恰当 的 起 始 值 、 模 型 的 识别 性 问题 等 等 )， 或 
是 多 重 原因 所 造成 的 影响 (Schumacker & Lomax, 1996), 研究 者 除了 提高 测量 的 质量 ， 
落实 数据 检查 与 数据 准备 ， 还 必须 详 加 研读 SEM 各 项 操作 程序 的 要 领 与 基本 原理 ， 避 
免 征 误 地 使 用 。 如 果 非 正定 问题 仍然 设 有 办 法 解决 ， 最 好 的 方式 是 重新 建立 模型 ， 重 新 
进行 SEM 分 析 。 此 外 ， 就 必须 依赖 研究 者 操作 SEM 的 经 验 与 功力 了 。 
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在 完成 了 参数 估计 之 后 ， 结 构 方 程 模型 分 析 的 另 一 个 重要 工作 是 进行 模型 的 评 
舍 与 检验 ， 以 决定 研究 者 所 提出 的 假设 模型 是 否 能 够 用 以 描述 实际 观察 到 的 变量 关 
系 ， 此 一 过 程 称 为 模型 拟 合 评 鉴 (model-fit evaluation), H F SEM 模型 包括 多 种 参 
数 估 计 ， 整 体 模 型 的 考验 涉及 繁琐 复杂 的 计量 程序 ， 用 以 反映 模型 拟 合 程度 的 方式 
也 很 多 , 读者 应 熟知 这 些 拟 合 度 评估 的 原理 与 差异 ,才能 获得 正确 合宜 的 评估 结果 。 


基本 上 ， 结 构 方程 模型 的 拟 合 度 评估 与 其 他 多 变量 统计 (例如 对 数 线 性 模型 分 
i. BRAT) 的 做 法 类 似 ,都 是 以 不 显著 的 卡 方 值 来 反映 理想 的 模型 拟 合 度 。 
此 做 法 的 基本 概念 是 从 抽样 理论 出 发 , 因为 SEM 模型 的 分 析 是 基于 某 一 个 特定 样本 
的 观测 数据 , 以 特定 的 假设 模型 为 架构 , 推导 估计 出 所 有 的 参数 数据 。 所 以 , 将 SEM 
模型 的 分 析 结 果 与 样本 的 抽样 分 布 进行 比较 ， 并 利用 卡 方 分 布 检验 模型 是 否 与 观察 
数据 拟 合 ， 是 一 个 最 早 被 接受 的 做 法 。 


虽然 以 卡 方 分 布 进行 模型 拟 合 度 检验 符合 抽样 理论 的 基本 原理 ， 但 是 以 卡 方 检 
验 进行 统计 决策 却 有 诸多 限制 ， 直 接 以 卡 方 检验 决定 SEM RANMA eH 
疑 。 例 如 随 着 样本 数 的 增加 ， 卡 方 值 也 会 自然 增加 ， 无 关乎 模型 本 身 的 优 务 ;但 是 
在 样本 很 小 时 ， 模 型 估计 得 到 的 统计 量 分 布 则 不 一 定 是 卡 方 分 布 ， 若 以 卡 方 分 布 进 
行 显著 性 检验 ， 又 会 产生 偏 误 的 结果 (Bentler，1988) 。 基 于 这 些 问题 ， 学 者 们 于 是 
开始 研发 各 种 替代 性 的 模型 拟 合 指 数 ， 到 目前 为 止 ， 各 种 不 同 的 指数 仍 不 断 被 发 表 
出 来 。 已 被 发 表 出 来 的 指数 是 否 合 理 、 恰 当 也 不 断 有 专文 在 质疑 与 争辩 。 本 章 仅 就 
一 些 目 前 常用 的 指数 做 一 介绍 。 对 于 它们 的 学 术 评 价 则 有 赖 读者 自行 查阅 当代 学 术 
界 最 新 的 看 法 。 
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承 如 先前 所 提 及 ， 结 构 方 程 模型 是 一 套用 以 检验 特定 假设 模型 的 统计 方法 学 。 
因此 ，SEM 最 主要 的 一 个 目的 是 在 检 证 研究 者 所 提出 的 理论 或 概念 架构 是 否 具有 实 
证 的 意义 。 整 个 SEM 的 分 析 程 序 ， 都 离 不 开 研究 者 所 提出 的 假设 模型 ， 因 而 研究 者 
是 否 可 以 在 提出 研究 问题 的 第 一 时 间 ， 就 能 够 透 过 理论 推导 与 文献 检阅 过 程 ， 选 择 
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去 当 的 研究 变量 ,提出 有 意义 的 研究 假设 去 说 明 变量 的 关系 ， 进 而 发 展 出 适 切 理想 
的 假设 模型 ， 即 成 为 SEM 模式 的 计量 检 证 程序 是 否 可 以 顺利 完成 的 一 个 基本 条 件 。 
换 名 话说, SEM 分 析 技 术 只 是 一 套 统计 的 方法 与 分 析 的 策略 ，SEM 的 本 身 并 无 法 创 
造 理论 或 知识 ， 而 是 需要 研究 者 以 其 智慧 去 整理 前 人 所 发 展 出 来 的 理论 或 知识 ， 建 
构 出 一 套 适 当 的 概念 模型 ， 然 后 再 以 SEM 技术 协助 研究 者 完成 模型 的 分 析 与 讨论 ， 





要 能 够 顺利 完成 SEM 的 计量 分 析 ， 除 了 假设 模型 的 发 展 , 还 有 束 于 严谨 的 抽样 
与 测量 程序 ， 以 获得 稳定 、 有 效 的 观察 数据 来 评估 SEM 模式 的 适 切 性 。 


在 计量 领域 中 ， 测 量 与 分 析 可 以 说 是 两 套 独立 的 程序 ， 如 果 抽 样 有 所 偏颇 或 测 
量 的 过 程 带 有 大 量 误差 ,不 仅 在 检验 过 程 当中 会 产生 统计 上 的 诸多 问题 ， 更 可 能 导 
致 错误 的 结论 。 换 句 话说 ， 当 观察 变量 的 信 效 度 不 佳 、 测 量 质量 低下 时 ，SEM 的 分 
析 也 不 会 有 理想 的 结果 ,而且 此 一 不 理想 的 结果 ， 可 能 完全 与 假设 模型 的 优 劣 无 关 ， 
但 是 却 可 能 让 人 们 误 将 研究 结果 的 问题 指向 假设 模型 的 本 身 。 因 此 , 在 进行 SEM 分 
信之 前 ， 研 究 者 必须 具体 指出 变量 的 操作 型 定义 ， 谦 慎 小 心地 处 理 测量 的 信 效 度 问 
题 ， 以 避免 上 述 困 境 的 发 生 。 





SEM 模型 评 鉴 的 一 个 重要 概念 ， 是 SEM 分 析 只 能 用 来 评估 研究 者 所 提出 的 假 
设 模型 是 否 适 切 。 但 是 ， 究 竟 何 者 才 是 真正 能 够 反映 真实 世界 的 变量 之 间 关 系 的 模 
型 ， 这 一 个 结论 并 不 能 够 从 模型 评 鉴 的 程序 中 得 出 。 因 为 除了 研究 者 所 提出 的 模型 
”之 外 ， 同 样 的 一 组 观察 变量 可 能 有 许多 不 同 的 模型 组 合 。 这 些 基 于 同样 观察 数据 基 
础 的 假设 模型 可 能 都 有 理想 的 拟 合 度 ，SEM 分 析 并 无 法 区 辨 这 些 计量 特征 类 似 的 更 
论 模式 何者 为 真 。 SEM 的 使 用 者 不 但 必须 谨 记 统计 方法 学 本 身 的 限制 ， 也 必须 避免 
i 入 过 度 推论 的 陷阱 当中 ，。 
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SEM 分 析 策 略 与 其 他 推论 统计 方法 的 一 个 明显 差异 ， 是 以 支持 虚无 假设 为 模型 
拟 合 度 存在 的 证 据 。 一 般 来 说 , 推论 统计 的 各 种 统计 检验 多 以 推翻 某 一 寻常 假设 ОЁ 
无 假设 )， 以 获得 研究 者 所 提出 的 特定 假设 (对 立 假设 ) 为 真 的 结论 为 目标 。 当 虚无 
假设 不 成 立 之 时 , 研究 者 即 可 以 据 以 “证 明 " 所 提出 的 假设 是 有 其 存在 的 意义 与 价值 。 


.但 是 , 在 SEM 中 ,假设 模型 的 适 切 性 是 以 虚无 假设 的 形式 存在 ,虚无 假设 代表 
SEM 假设 模式 与 实际 观察 所 得 数据 相符 合 ， 对 立 假设 则 表示 理论 模式 不 能 反映 观察 
数据 。 很 明显 的 ， 基 于 此 一 假设 检验 逻辑 所 获得 的 虚无 假设 成 立 的 统计 决策 (也 就 
是 我 们 可 以 主张 被 检验 的 SEM 模型 是 一 个 适当 的 模型 时 }, 只 能 说 明 该 SEM 假设 模 
型 与 观察 数据 没有 不 同 , 但 是 却 无 法 “证 明 "该 SEM 假设 模型 是 否 有 别 于 任何 其 他 的 
模型 。 这 也 就 是 为 何 SEM 的 研究 者 无 不 挖空心思 去 发 展 计量 的 技术 ,以 区 辨 、 评 信 
SEM 模型 的 好 坏 优 劣 。 | 





从 SEM 的 执行 技术 来 看 ， 展 设 模型 的 检验 是 在 完成 参数 信 计 之 后 才 进 行 的 工 
f 因此 ， 评估 模型 适 切 性 的 第 一 Jb, Mit SEM 的 模型 与 各 项 参数 能 够 顺利 地 被 识 

. ЖЖ, Tit. 然后 藉 由 模型 参数 的 质量 与 适当 性 的 检验 ， 对 于 假设 模型 有 一 T 
MM. 


具体 来 说 ， 研 究 者 可 以 逐一 检视 参数 估计 的 结果 ， 检 查 每 一 个 参数 的 正 负 号 、 
数值 大 小 是 否 符合 理论 预期 或 是 检查 测量 误差 的 大 沙 ， 分 析 这 些 残 差 项 当中 是 否 
透露 某 些 变量 的 测量 质量 不 佳 的 讯息 。 如 果 某 些 变量 的 测量 误差 过 于 严重 ， 研 究 者 
应 先行 解决 测量 的 问题 ， 重 新 检讨 参数 的 估计 ， 而 非 进入 模型 评 鉴 的 程序 ; 


Ежа ЕЕ 
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一 五 “模型 评 鉴 的 方法 


一 旦 SEM 假设 模型 中 的 每 一 个 参数 被 顺利 估计 之 后 ，SEM 即 可 以 进行 整体 模 
型 的 评估 。 透 过 不 同 的 统计 程序 或 拟 合 指数 (goodness-of-fit index) 的 计算 , 研究 者 
可 以 分 析 假 设 模型 与 实际 观察 数据 的 拟 合 情 形 。 如 果 模 型 拟 合 度 不 理想 ， 代 表 研 究 
者 所 提出 的 假设 模型 可 能 存在 某 些 问题 ， 可 能 是 模型 的 设 定 、 或 是 参数 的 估计 、 或 
是 技术 上 的 问题 导致 假设 模型 无 法 与 观察 数据 拟 合 。 此 时 研究 者 可 以 应 用 模型 修饰 
的 原则 ， 调 整 假设 模型 的 参数 估计 内 容 ， 重 新 加 以 估计 ， 直 到 模型 拟 合 度 达 到 理想 
的 水 平 。 在 此 过 程 必须 反复 检验 模型 拟 合 指数 , 可见 模型 拟 合 度 评估 在 SEM 分 析 当 
中 的 重要 性 。 


以 LISREL 为 例 ， 执 行 完毕 后 ， 从 报表 中 可 以 得 到 一 个 模型 拟 合 度 检验 报告 ， 
其 中 罗列 了 各 式 各 样 常 用 或 特殊 的 模型 评 鉴 指数 。 表 4.1 即 是 根据 本 书 范例 一 ( 验 
证 性 因素 分 析 ) 所 得 到 的 模型 评 鉴 指数 数据 。 ISTE E 
使 用 方法 。 


表 4.1 验证 性 因素 分 析 (范例 一 ) 的 模型 拟 合 度 分 析 数 据 


1 Degrees of Freedom = 120 

2 Minimum Fit Function Chi-Square = 247.75 (P = 0.00) 

3 Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 229.25 (P = 0.00) 
4 Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 109.25 

5 90 Percent Confidence Interval for NCP = (70.31 ; 156.01) 

6 Minimum Fit Function Value = 0.71 

7 Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.31 

8 90 Percent Confidence Interval for F0 = (0.20 ; 0.45) 

9 Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.051 

10 90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.041 ; 0.061) 

11 P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.42 

12 Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 0.95 

13 90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.84 ; 1.08) 

14 ECVI for Sàturated Model = 0.98 

15 ECVI for Independence Model = 21.79 

16 Chi-Square for Independence Model with 153 Degrees of Freedom = 7569.35 
17 Independence. AIC = 7605.35 

18 Model AIC = 331.25 


19 ^ Saturated AIC = 342.00 
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20 Independence CAIC = 7692.80 

21 Model CAIC = 579.01 

Ze Saturated CAIC = 1172.71 

23 Normed Fit Index (NFT) = 0.97 

24 Non-Normed Fit Index (NNFT) = 0.98 
25 Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.76 
26 Comparative Fit Index (CFI) = 0.98 

27 . Incremental Fit Index (IFI) = 0.98 

28 Relative Fit Index (RFT) = 0.96 

29 Critical N (CN) = 223.91 

30 Root Mean Square Residual (RMR) = 0.054 
31 _. Standardized RMR = 0.049 

32 Goodness of Fit Index (СЕТ) = 0.93 

33 Adjusted Goodness of Fit Index (AGFT) = 0.90 
34 Parsimony Goodness of Fit Index (PGFD = 0.65 





(一 ) 卡 方 检验 的 原理 


SEM 分 析 当 中 ， 最 常用 的 模型 评 鉴 方式 是 卡 方 检验 (2 test) 。 在 SEM 中 ， 卡 方 
值 是 由 拟 合 函数 所 转换 而 来 的 统计 量 ， 反 映 了 SEM 假 设 模型 的 导出 矩阵 与 观察 矩阵 
的 差异 程度 。 卡 方 值 的 导出 式 如 下 : 


了 =(N-DFm (4.1) 


7 代表 模型 拟 合 度 的 检验 值 ， 其 性 质 与 卡 方 值 相同 ， 因 此 可 以 视 为 卡 方 值 ，N 为 
样本 数 ，Fwio 表 示 以 各 种 不 同 参数 估计 方法 (例如 ML,.GLS，ADF 等 ) 所 得 到 的 拟 
合 函 数 最 小 函数 估计 值 ， 该 数值 也 反映 了 优化 的 参数 统计 量 (假设 模型 与 观察 数据 
差异 的 最 小 值 ) 。 在 符合 卡 方 分 布 的 条 件 下 ， 可 以 对 于 7 值 进行 卡 方 检验 来 检验 其 显 
著 性 。 此 时 ， 虚 无 假设 为 理论 矩阵 与 观察 矩阵 没有 差异 (Ho: Z=2(9) (模型 拟 合 度 


! LISREL 的 结果 报告 总 共 可 以 产生 C1 至 C4 外 种 卡 方 值 ,C1 是 导 自 最 小 契合 函数 ，C2 导 自 正 态 化 加 权 最 小 
平方 契合 函数 ，C3 是 Satorra-Bentler 量 尺 化 卡 方 统计 量 (SB scaled chi-square statistic), C4 是 导 自 渐 近 共 变 定 
阵 。 计 算 原理 请 参考 LISREL 使 用 手册 。 
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民 好 )。 当 7 值 到 达 显 著 水 平 ， 代 表 虚 无 假设 不 成 立 ， 模 型 拟 合 度 不 佳 ， 反 之 ， 当 7 
值 未 达 显著 水 平 ， 代 表 虚 无 假设 成 立 ， 模 型 拟 合 度 良好 。 

以 表 4.1 的 数据 为 例 ， 拟 合 函数 转换 为 卡 方 值 为 247.75 (p=.00) (第 2 行 )， 自 
由 度 为 120, 表示 模型 的 拟 合 情形 不 佳 。 由 于 范例 一 的 样本 数 为 330 人 , 根据 计算 式 : 
247.75=(350-1)x.71， 可 以 得 出 以 最 大 概 似 法 所 得 到 的 拟 合 函数 估计 值 Fi 为 .71 (第 
61). 


当 使 用 GLS、ML、DWLS 等 估计 程序 时 ，LISREL 报 表 另 外 报告 了 一 个 基于 正 态 
假设 的 加 权 最 小 平方 卡 方 值 (Normal Theory Weighted Least Square Chi-square; WLS 
xX ) ， 其 数值 为 229.25。 该 值 具有 统计 显著 性 ， 表 示 模 型 的 拟 合 度 不 理想 ， 也 就 是 由 
假设 模型 所 导出 的 协 方差 矩阵 2( 纺 与 观察 矩阵 2 相等 的 虚无 假设 被 推翻 。 


(=) 卡 方 自由 度 比 


在 卡 方 检验 的 概念 下 ， 我 们 可 以 理解 自由 度 越 大 的 模型 在 卡 方 统计 检验 上 越 处 
于 不 利 的 地 位 。 因 此 ,如果 有 两 个 模型 同时 进行 SEM 分 析 ， 得 到 不 显著 的 卡 方 值 之 
时 ， 自 由 度 越 大 的 模型 越 有 能 力 去 反映 真实 的 数据 ,这 就 是 SEM 中 常见 的 简 效 原理 
的 统计 原理 。 由 此 可 见 ， 如 果 利 用 卡 方 数据 去 检验 模型 拟 合 度 之 时 ， 除 了 依循 卡 方 
值 越 小 越 好 的 统计 显著 性 原理 之 外 ， 还 需 考虑 自由 度 大 小 的 影响 。 


在 SEM 分 析 当 中 ， 可 以 计算 出 一 个 卡 方 自由 度 比 (22/df) ， 称 为 正规 卡 方 值 
(normed chi-square), ， 来 进行 模型 间 拟 合 度 的 比较 。 卡 方 自由 度 比 越 小 ， 表 示 模 型 
拟 合 度 越 高 ， 反 之 则 表示 模型 拟 合 度 越 差 。 一 般 而 言 ， 卡 方 自由 度 比 小 于 2 时 ， 表 
示 模 型 具有 理想 的 拟 合 度 (Carmines & McIver, 1981), 


以 表 4.1 的 数据 为 例 ， 卡 方 自由 度 比 为 247.75/120=2.06， 若 以 正 态 化 WLS 卡 方 来 
计算 ， 则 为 229.25/120=1.91， 已 达 2.00 的 门槛 ， 显示 如 果 考 虑 了 模型 的 复杂 度 (自由 
度 越 大 ， 模 型 越 复杂 ) ， 该 范例 的 模型 拟 合 度 尚 称 理想 。 由 于 SEM 分 析 深 受 非 正 态 数 
据 的 影响 ， 因 此 在 进行 LISREL 分 析 时 ， 多 以 WLS 卡 方 值 来 描述 横 型 的 所 合 度 !， 建 议 


例如 LISREL 在 估计 非 中 央 性 参数 (NCP) 时 ， 即 使 用 WLS 卡 方 值 ， 而 非 最 小 契合 函数 卡 方 值 ， 
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研究 者 在 报告 最 终结 果 时 ， 亦 使 用 WLS 卡 方 值 。 


(三 ) 卡 方 检验 的 相关 议题 

以 卡 方 检验 评估 理论 模式 的 适 切 性 应 注意 几 个 问题 。 第 一 ， 承 如 先前 所 提 到 ， 
SEM, 当 中 ， 被 检 证 的 假设 模型 若 能 够 有 效 反 映 实际 观察 到 的 数据 ， 其 虚无 假设 应 成 
立 ， 而 非 对 立 假设 。 因 此 ， 利 用 卡 方 分 布 进行 假设 模型 的 统计 检验 ， 并 无 法 推翻 不 
良 的 模型 以 支持 特定 的 模型 ， 只 能 确认 虚无 假设 是 否 成 立 。 此 程序 无 法 检验 假设 模 
型 的 特定 意义 ， 只 能 说 明 假设 模型 并 非 不 能 反映 观察 资料 ， 但 是 不 能 证 明 假设 模型 
是 否 真 的 反映 了 它 所 代表 的 理论 概念 。 | 

进一步 的 ， 由 于 卡 方 分 布 受到 自由 度 的 影响 ， 当 自由 度 越 大 ， 卡 方 值 越 大 。 也 
就 是 说 ， 当 自由 度 越 大 时 ， 所 欲 估 计 的 参数 数目 越 多 ， 影 响 一 个 假设 模型 的 因素 就 
越 多 ， 造 成 假设 模型 拟 合 度 不 佳 的 可 能 性 越 大 ， 此 时 卡 方 值 越 不 能 够 用 来 表明 理论 
模式 是 否 能 够 表明 观察 数据 的 程度 。 

此 外 ， 卡 方 分 布 也 与 样本 数 有 关 。 当 样本 越 大 ， 所 累积 的 卡 方 值 也 就 越 大 。 大 
样本 虽然 提高 了 观察 数据 的 稳定 性 ， 却 也 造成 卡 方 值 扩大 的 效果 。 虚 无 假设 被 拒绝 
的 概率 与 自由 度 及 样本 数 具有 正比 函数 关系 。 因 此 ， 当 利用 卡 方 分 布 检验 SEM 模型 
时 ， 会 因为 参数 数目 与 样本 数 的 技术 特性 影响 假设 模型 的 拟 合 度 检验 。 这 也 是 一 般 
SEM 使 用 者 会 卡 方 就 其 他 拟 合 指数 的 主要 原因 。 


另 一 方面 ， 基 于 中 央 极限 定理 ， 当 样本 够 大 时 ， 从 样本 上 获得 的 参数 估计 统计 
量 应 会 越 趋 接近 中 央 极限 卡 方 分 布 ， 称 为 中 央 卡 方 分 布 (central chi-square 
distribution), 中 央 卡 方 分 布 代表 假设 模型 参数 是 否 能 够 拟 合 观测 数据 的 卡 方 真 分 数 。 
由 SEM 分 析 当 中 所 获得 的 了 值 除了 可 以 进行 卡 方 检验 来 检验 其 显著 性 , 亦 可 以 与 中 
央 卡 方 分 布 进行 差异 比较 以 决定 工 值 的 统计 意义 。 





除了 卡 方 值 与 卡 方 检验 之 外 ，SEM 使 用 不 同 的 指数 检验 模型 的 拟 合 度 。 这 些 指 
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数 可 能 基于 卡 方 统计 量 ， 只 是 修正 了 卡 方 统计 的 某 些 限制 ， 或 以 不 同 的 替代 性 模型 
作为 参照 ,使 模型 拟 合 度 的 程度 能 够 被 真实 反映 出 来 .最 常见 的 模型 拟 合 指数 有 GFI, 
AGFI, NFI, NNFI 等 几 种 ， 以 下 分 别 介绍 之 。 


(一 ) GFI 5 АСЕ! 指数 


GFI 指 数 即 是 拟 合 指 数 (goodness-of-fit index) 的 缩写 ， 类 似 于 回归 分 析 当 中 的 
可 解释 变异 量 (R^) (Tanaka & Huba, 1989)， 表 示 假 设 模型 可 以 解释 观察 数据 的 方 
Ze J 2580 eB. 


J= tr( G Wo) (4.2) 
tr( s'Ws) 


ERF, 分 子 是 理论 假设 模型 的 协 方差 所 导出 加 权 方 差 和 , 分 母 是 样本 实际 观察 所 
得 到 的 协 方差 导出 的 加 权 方 差 和 , W 是 加 权 和 矩阵 。 由 于 模型 导出 值 会 小 于 实际 观测 值 ， 
因此 GFI 是 小 于 1 的 比值 。 GFI 值 越 接近 1, 分 子 分 母 越 接 近 , 表示 模型 拟 合 度 越 高 。 
相对 地 ， 当 GFI 数值 越 小 ， 分 子 分 母 差 距 越 大 ， 表 示 模 型 拟 合 度 越 低 。 


AGFI (adjusted GFI) 则 类 似 于 回归 分 析 当 中 的 调整 后 可 解释 变异 量 (adjusted 
R )。 在 计算 GFI 系 数 时 ， 将 自由 度 纳入 考虑 之 后 所 计算 出 来 的 模型 拟 合 指数 。 当 参 
数 越 多 时 ，AGFI 指 数 数值 越 大 ， 越 有 利于 得 到 理想 的 拟 合 度 结论 。 公 式 如 下 : 


(4.3) 


公式 4.3 中 的 上 为 估计 参数 数目 ，DP 为 观察 资料 数 。GFI Ej AGFI 均 具 有 标准 化 
的 符 性， 数值 介 于 0 至 1 之 间 ， 数 值 越 大 ( 越 接近 .1). 表示 拟 合 越 佳 ， 越 接近 0， 表 
示 拟 合 越 差 。 一 个 能 够 拟 合 观察 数据 的 SEM 模型 ,其 GFI 与 4GFT 都 会 非常 接近 1.00, 
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一 般 需 要 大 于 .90 才 可 以 视 为 具有 理想 的 拟 合 度 (Hu & Bentler, 1999)。 以 表 4.1 为 例 ， 
GFI-.93, AGFI=.90, 834.90 门槛 , 表示 模型 的 拟 合 情形 理想 。 由 于 范例 一 的 DP=171， 
自由 估计 参数 =51， 因 此 可 以 计算 出 AGFI 数据 ， 





到 目前 为 止 , 并 无 这 两 个 指数 的 统计 概率 分 布 , 因此 无 法 直接 针对 GFI 5 АСЕ! 
进行 显著 性 检验 。 


(二 ) PGFI 指数 


GFI 指数 的 另 一 种 变形 是 PGFI 指数 (Parsimony Goodness-of-fit Index; James, 
Mulaik, & Brett, 1982) ， 其 计算 式 如 下 


PGFI = I » ag) e" (4.4) 
DP 


从 计算 式 可 以 看 出 ，PGFI MS IE 8] TRAY rf TES SCHO EXE, nTVAJHOK IS 
BR SEM 假设 模型 的 简 效 程度 (degree of parsimony)。 其 判断 原理 与 GFI 指数 相似 ， 
PGFI 指数 越 接近 1， 显 示 模 型 越 简单 。 但 是 ， 根 据 其 计算 式 ， 可 以 发 现 除非 佑 计 参 
数 的 数目 远 小 于 观察 资料 数 ， 理 则 PGFI 指数 会 还 小 于 GFI 指数 数值 。 


Mulaik 等 人 (1989) 指出 , 一 个 良好 的 模型 ，PGFI 指数 大 约 在 .5 以 上 都 是 可 能 
的 ， 以 表 4.1 为 例 ， 范 例 一 的 PGF 指数 为 .65， 表 示 拟 合 度 佳 。 其 计算 式 如 下 : 


PGFI = - 93 = .65 
171 
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(=) МІ 与 NNFI 指数 


为 外 两 种 相当 常用 的 拟 合 指数 是 正规 拟 合 指数 (normed fit index; NFI) 与 非 正 
规 拟 合 指数 (non-normed fit index; NNFI) (Bentler & Bonnet, 1980)， 这 两 种 指数 是 
利用 嵌 套 模型 的 比较 原理 所 计算 出 来 的 一 种 相对 性 指数 ， 反 映 了 假设 模型 与 一 个 观 
察 变量 间 没 有 任何 共 变 假设 的 独立 模型 的 差异 程度 。 


SEM 模 型 中 ， 将 观察 变量 之 间 设 定 为 没有 任何 共 变 情况 所 得 到 的 独立 模型 
(independent model), ， 可 以 说 是 利用 同一 组 观察 变量 可 能 组 合 而 成 的 无 数 个 假设 模 
型 当中 最 基本 的 一 种 状况 。 在 概念 上 ， 可 以 作为 所 有 其 他 模型 的 基准 模型 (baseline 
model) 。 独 立 模型 表示 了 拟 合 状况 最 不 理想 的 一 种 模型 ， 反 映 了 所 有 的 观察 变量 之 
间 没 有 任何 关联 ， 且 自由 度 最 大 ， 故 以 独立 模型 导出 的 卡 方 值 (Zao) 是 所 有 可 能 
异型 的 卡 方 值 之 最 大 值 。 而 其 他 所 有 的 模型 (PAR, 22), BBM 
虚无 模型 加 以 延伸 的 艇 套 模型 ， 卡 方 值 会 较 独 立 模型 的 卡 方 值 为 低 ， 可 以 与 虚无 模 
型 相 比较 : 


2 2 
NFI = а А test 


A indep 


(4.5) 


МЕТ 指数 的 原理 是 计算 假设 模型 的 卡 方 值 (дое) 与 虚无 模型 的 卡 方 值 ( zz。 ) 
的 差异 量 ， 可 以 视 为 是 某 一 个 假设 模型 比 起 最 糟糕 模型 的 改善 情形 。 以 表 41 的 数 
据 为 例 ， 虚 无 模型 的 卡 方 值 为 7569.35 (独立 模型 的 卡 方 值 ， 位 于 第 16 行 ， 自 由 度 
为 153) ，NF7 为 .97 (第 23 行 ) 的 数据 计算 过 程 如 下 : 


7569.35 – 247.75 ` 


МЕТ = =.97 
7569.35 


根据 研究 发 现 ， 在 小 样本 与 大 自由 度 时 ， 对 于 一 个 拟 合 度 理想 的 假设 模型 ， 以 
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NFI 指数 检验 拟 合 度 会 有 低估 的 现象 (Bearden, Sharma, & Teel, 1982)。 所 以 ， 其 他 和 研 
究 者 提出 了 另 一 个 NNFI 指数 ， 考 虑 了 自由 度 的 影响 ， 类 似 于 前 述 AGFI 指数 对 GFI 
指数 的 调整 ， 由 此 可 以 避免 模型 复杂 度 的 影响 ， 其 计算 式 如 下 : 





NNFI=— Ser — (4.6) 


调整 后 的 NNFI 指数 改善 了 NFI 的 问题 , 但 是 却 使 得 NNFI 有 时 会 有 超越 0 至 1 
范围 的 数值 出 现 ， 显 示 NNFI 的 波动 性 较 大 。 同 时 ，NNFI 系数 值 可 能 会 较 其 他 指数 
来 得 低 ， 使 得 当 其 他 指数 显示 模型 是 拟 合 的 情况 下 ， 其 却 显 示 模 型 拟 合 度 不 理想 的 
FE (Anderson & Gerning, 1984), 3& 4.1 中 NNFI 指数 的 计算 过 程 如 下 : 


7569.35 192 247.35 
120 


7569.35 — 153 


NNFI = =.98 


(PQ) IFI 指数 


Bollen (1989) 提出 了 一 个 增 量 拟 合 指数 (incremental fit index; IFI) 来 处 理 NNFI 
波动 的 问题 以 及 样本 大 小 对 于 NFL 指数 的 影响 ， 公 式 如 下 : 


2 _ 
(4.7) 
dus ^ us 


一 般 正常 情况 下 ，IFI、NFI 5 NNFI 值 都 会 介 于 0 至 1 之 间 ， 数 值 越 大 表示 拟 
合 度 越 佳 ， 同 时 系数 值 需 大 于 .90 才 可 以 视 为 具有 理想 的 拟 合 度 (Hu & Bentler, 
1999)。 由 宕 4.1 的 数据 来 看 ， 范 例 一 的 模型 拟 合 度 理想 。 


第 四 章 “模型 拟 合 评 鉴 81 


7569.35— 247.75 _ 


ЦЧ = — =.98 
7569.35 — 120 





替代 指数 (alternative index) 与 模型 拟 合 指数 的 主要 不 同 在 于 替代 指数 不 是 以 卡 方 
统计 量 的 假设 检验 进行 模型 拟 合 度 的 评估 。 替 代 性 指数 的 基本 想法 ， 是 假设 模型 与 实际 
观察 矩阵 的 比较 不 是 全 有 全 无 的 概念 。 也 就 是 说 ,模型 拟 合 度 的 检验 并 非 针对 假设 模型 
导出 矩阵 与 观察 矩阵 是 否 相同 的 这 一 个 虚无 假设 进行 检验 。 因 为 观察 数据 本 身 是 否 能 够 
反映 真实 变量 的 关系 也 是 有 待考 验 的 问题 , 若 以 观察 数据 矩阵 作为 比较 基准 并 不 一 定 能 
够 反映 假设 模型 的 优 劣 与 否 。 例 如 ， 观 察 数据 本 身 的 测量 质量 不 良 ( 信 效 度 不 佳 )， 就 
可 能 影响 观察 矩阵 的 内 容 。 因 此 ,替代 性 指数 不 再 关心 虚无 假设 是 否 成 立 , 而 是 去 直接 
估计 假设 模型 与 由 抽样 理论 导出 的 卡 方 值 的 差异 程度 。 

”也 即 由 于 替代 指数 是 直接 估计 被 检验 模型 与 理论 分 布 的 差异 程度 ， 因 此 可 以 在 
中 央 极 限定 理 的 基础 上 ， 以 区 间 估 计 的 概念 进行 显著 性 检验 。 其 做 法 是 考虑 抽样 误 
差 对 于 指数 估计 的 影响 ， 将 所 计算 出 来 的 指数 转换 成 特定 置信 水 平 下 (如 90%) 真 
实 指数 出 现 的 范围 。 优 点 是 可 以 反映 抽样 误差 的 影响 。 


(一 ) 非 集中 性 参数 (NCP) 


主要 的 一 种 替代 指数 是 非 集中 性 参数 (non-centrality parameter; NCP), Steiger 
(1990) 称 NCP 为 模型 不 拟 合 的 自然 量 数 。 (natural measure of badness-of-fit of a 
covariance structure model) ， 其 原理 类 似 于 离散 量 数 的 测量 ， 即 计算 SEM 模 型 估计 得 
到 的 卡 方 统计 量 ， 距 离 理 论 预期 的 中 央 卡 方 分 布 的 离散 程度 (discrepancy between X 
and (外)。 此 一 作为 中 央 点 的 卡 方 分 布 表 示 最 佳 的 模式 ， 当 模型 越 不 理想 ， 距 离 此 
一 中 央 分 布 越 远 ， 以 几 个 标准 差 (ó) 来 表示 ( 即 NCP 数 值 ) 。 越 大 的 NCP 值 代表 模 
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型 越 不 理想 ， 当 NCP 为 0 时， 代表 模型 具有 完美 的 拟 合 度 。 在 LISREL 报 表 中 ， 除 了 
NCP 值 之 外 , 也 报告 NCP 在 90% 置 信 水 平 下 的 估计 范围 。 当 此 一 区 间 涵 盖 了 0, ZA 
示 模 型 拟 合 度 具 有 完美 的 拟 合 度 。 以 表 4.1 的 数据 为 例 ，NCP 数 值 为 109.25, 90% 置 
信和 区间 为 70.31 至 156.01， 并 未 涵盖 0。 因 此 ， 以 NCP 指 数 来 判断 ， 显 示 模 型 的 信 计 
数 距 离 中 央 卡 方 分 布 有 一 段 距离 。 


(二 ) RMSEA 指数 


另 一 个 重要 的 替代 性 指数 为 平均 概 似 平方 误 根 系数 (root mean square error of 
approximation; RMSEA) (Browne & Cudeck，1993)， 其 计算 式 如 下 : 


A 


F, 
estimated RMSEA = I (4.8) 


test 





Ep É 是 被 检验 模型 的 卡 方 值 减 去 自由 度 再 除 以 样本 数 的 函数 值 : 


Ё, - Zer de (4.9) 


HERTA, RMSEA 系数 不 受 样本 数 大 小 与 模型 复杂 度 的 影响 ， 当 模型 趋 近 
完美 拟 合 时 ， 握 接近 0，RMSEA 指数 亦 接近 0。RMSEA 指数 越 小 ， 表 示 模型 拟 
eG. 

由 计算 原理 可 以 看 出 ，RMSEA 与 CFI X NFI 不 同 的 是 RMSEA 指数 在 比较 理论 
模型 与 完美 拟 合 的 饱和 模型 的 差距 程度 。 数 值 越 大 代表 模型 越 不 理想 ， 数 值 越 小 代 
表 模 型 拟 合 度 越 理想 。Hu 与 Bentler (1999) 建议 RMSEA 指数 低 于 .06 可 以 视 为 是 


1 有 关中 央 卡 方 分 布 与 非 中 央 卡 方 分 布 的 统计 原理 与 相关 议题 ， 请 参考 MacCallum 与 Schumacker (1996) 的 专 
x. 
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一 个 好 模型 ， 指 数 大 于 .10 表示 模型 不 理想 (Browne & Cudeck, 1993), McDonald 
^j Ho (2002) 则 建议 以 .05 为 良好 拟 合 的 门槛 ， 以 .08 为 可 接受 的 模型 拟 合 门槛 。 


AR 4.1 的 数据 为 例 ，RMSE4=.051， 相 当 接 近 .05 的 门槛 ， 但 低 于 Hu 与 Bentler 
(1999) 的 .06 HE, 显示 模型 具有 相当 的 理想 性 。 以 表 41 的 数据 为 例 ，RMSEA 


指数 的 获得 程序 如 下 
247.75 — 120 
RMSEA 21——330 = 051 
120 


近年 来 , RMSEA 指数 相当 受到 重视 , 由 于 其 他 模型 拟 合 指数 多 受到 样本 大 小 与 
观察 变量 分 布 (如 平均 数 ) 的 影响 ， 而 RMSEA 则 可 摆脱 这 项 困扰 ， 且 具有 NCP H 
数 反 映 假设 模型 与 中 央 卡 方 分 布 的 离散 性 特质 ， 因 此 RMSEA 指数 近年 来 普遍 为 大 
家 所 接受 (Marsh，1996)。 但 是 最 近 的 研究 则 指出 RMSEA 指数 在 小 样本 时 有 高 佑 
的 现象 ， 使 拟 合 模型 被 视 为 不 理想 模型 (Bentler & Yuan，1999)， 因 此 在 小 样本 时 
应 谨慎 使 用 RMSEA 数值 。 


(=) CFI 指数 


男 一 个 第 用 的 指数 为 CFI 指数 (comparative-fit index) (Bentler, 1992), CFI + 
数 反映 了 假设 模型 与 无 任何 共 变 关系 的 独立 模型 差异 程度 的 量 数 ， 也 考虑 到 被 检验 
模型 与 中 央 卡 方 分 布 的 离散 性 。 其 计算 原理 是 基于 非 中 央 性 改善 比 (the ratio of 
improvement in noncentrality; 假设 模型 距离 中 央 卡 方 分 布 距离 的 移动 情形 ) ， 得 出 一 
个 非 中 央 性 参数 (noncentrality parameter) 7;, ，zi 越 大 ， 代 表 拟 合 度 越 不 理想 ，z =0 
时 假设 模型 具有 完美 适 切 性 。 其 概念 式 如 下 : 


Tindep.test 7 4 ні — df isdep.test (4.10) 
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Testtest = a — df. est.test (4.1 | ) 


Тен 2] PR IO AAR 20 IE PRES BE TT BK т. 为 虚无 模型 相对 于 假设 模型 
的 非 中 央 性 参数 。 根 据 上 式 ， 得 到 CFI 指数 公式 如 下 : 


CFI 21- — eem _ (4.12) 
T indep.indep 


以 表 4.1 的 数据 为 例 ，CFI 为 .98， 计 算 程序 如 下 : 


247.15-120 _ 


CFI 21—-—————— =. 
7569.35 —153 


由 于 独立 模型 (观察 变量 之 间 没 有 任何 的 共 变 ) 是 最 不 理想 的 模型 ， 任 何 模型 
一 定 较 独立 模型 的 拟 合 度 为 优 ， 因此，CFI 指数 的 数值 也 是 越 接 近 1 越 理 想 ， 表 示 
能 够 有 效 改 善 非 中 央 性 的 程度 ,其 性 质 与 NFI 接近 , 一 般 是 以 .95 为 通用 的 门 榄 ， 同 
时 在 小 样本 的 SEM 分 析 中 ， 用 来 评估 模型 拟 合 度 十 分 稳定 (Bentler, 1995), — 


(四 ) ЕСУ! 与 AIC 指数 


Browne 与 Cudeck (1993) 提 出 了 一 个 期 望 交 叉 效 度 指 数 (expected cross-validation 
index; ECVI)， 扩 大 了 非 中 央 性 参数 的 应 用 。ECVI 指 数 反 映 了 在 相同 的 总 体 之 下 ， 
不 同样 本 所 重复 获得 同一 个 假设 模型 的 拟 合 度 的 期 望 值 ， 是 用 来 诊断 模型 的 复核 效 
化 (cross-validation) 的 展 好 指数 。 ECVI 值 越 小 表示 模型 拟 合 度 的 波动 性 越 小 ， 该 
假设 模型 越 好 。 反 之 ，ECVI 值 越 大 表示 模型 拟 合 度 在 不 同样 本 上 的 波动 性 越 大 ， 该 
假设 模型 的 拟 合 度 越 不 理想 , 


在 进行 不 同样 本 间 的 比较 时 , ECVI 较 RMSEA 为 优 之 处 在 于 RMSEA 指数 的 计算 


1 有 关 ECVI 与 AIC 在 复核 效 化 的 计算 原理 与 应 用 ， 请 参考 本 书 第 九 章 的 范例 与 说 明 。 
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不 考虑 样本 数 与 自由 度 的 影响 ， 因 此 无 法 应 用 于 不 同样 本 数目 的 假设 模型 拟 合 度 的 比 
较 。 尤 其 当 样 本 数 很 小 但 是 BRERA 〈 模 型 很 复杂 时 ) 时 ，ECVI 指数 能 够 反映 假 
设 模型 的 适 切 性 。 当 我 们 必须 进行 不 同 竞争 模型 (competing models) 的 比较 时 ， 或 是 
从 多 个 模型 当中 挑选 一 个 最 佳 模 型 时 ，ECVI 指数 与 男 外 一 个 类 似 的 指数 ，Akaike TR 
АЎН (Akaike information criterion; AIC) 与 Akaike 一 致 讯息 指数 (Consistent Akaike 
information criterion, CAIC) (Akaike, 1987) 是 非常 理想 的 指数 ， 因 为 ECVI 与 AIC 
指数 可 以 同 时 考虑 样本 数 与 模型 复杂 度 两 项 因素 的 非 中 央 性 参数 。 | 

Р, ЕСУІ, АІС 与 CAIC 指数 越 小 表示 模型 越 简 效 (parsimonious) , . № 
时 如 果 模型 可 以 具有 一 定 的 拟 合 度 ， 则 越 简 效 的 模型 更 为 理想 。 换 句 话说 ， 这 些 指 
数 可 以 作为 模型 选择 的 依据 。 可 异 的 是 这 两 种 指数 的 数值 不 是 0 至 1 的 范围 ， 因 此 
仅 适合 进行 模型 间 的 比较 ， 从 AIC、CAIC 或 是 ECVI 的 数值 的 绝对 值 大 小 ， 很 难 判 
定 个 别 模 型 的 理想 性 。 


(五 ) CN 指数 


在 LISREL 报表 中 , 提供 了 一 个 特别 的 模型 拟 合 统计 量 : 关键 样本 指数 (Critical N; 
CN), CN 指数 是 由 Hoelter (1983) ,所 提出 ， 用 以 说 明 样 本 规模 的 适 切 性 。 其 原理 是 估 
计 车 要 产生 一 个 适当 的 模型 拟 合 度 (不 显著 的 卡 方 统计 量 ) , 所 需要 的 样本 数 为 多 少 (Hu 
& Bentler, 1995), Hoelter (1983) 认为 当 CN 指数 大 于 200 时 ， 表 示 该 模型 可 以 适当 
地 反映 样本 的 数据 。Byrne (1998) 主张 除了 200. 是 一 个 门槛 之 外 ， 一 个 研究 的 样本 数 
需 大 于 CN 指数 所 估计 出 来 的 样本 数 ， 该 SEM 分 析 才 具有 合理 性 。 





队 了 整体 模型 拟 侣 度 的 检验 , 个 别 参 数 的 良好 与 否 的 检测 与 说 明 也 是 SEM 当中 
一 个 重要 的 工作 。 例如 在 一 个 SEM 模型 当中 , 可 能 有 某 一 个 测量 模型 的 结构 非常 不 
理想 ， 观 察 变量 的 测量 误差 非常 大 ， 这 一 个 部 分 的 估计 可 能 导致 整个 模型 的 不 良 氛 
合 ， 此 时 可 以 透 过 残 差分 析 检视 SEM 模型 特定 参数 的 设 定 是 否 理想 。 00 
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一 般 而 言 ，SEM 分 析 均 提供 两 种 残 差 的 数据 ， 非 标准 化 残 差 (un-standardized 
residuals) 与 标准 化 残 差 (standardized residuals)。 非 标准 化 残 差 就 是 假设 模型 与 观 
察 数据 之 间 差 距 的 原始 量 数 ， 也 就 是 参数 估计 无 法 反映 实际 观察 数据 的 变异 量 
(unexplained variance or covariance), TELISREL'P, RAB R fii] ea F Fitted 
Residuals ii RF 。 标 准 化 残 差 将 残 差 量 转换 为 标准 z 分 数 ,因此 残 差 值 将 大 约 落 于 +3.5 
的 区 间 中 。 


使 用 非 标准 化 残 差 了 解 各 估计 数 的 恨 好 与 否 的 优点 是 可 以 直接 应 用 测量 的 原始 
量 尺 来 了 解 残 差 数值 大 小 的 具体 意义 ， 然 而 ， 却 不 利于 相互 的 比较 。 当 不 同 的 观察 
变量 的 量 尺 或 单位 趋 近 一 致 时 ， 非 标准 化 残 差 的 直接 比较 较 无 异议 ,但 是 当 观 察 变 
量 的 性 质 差 异 较 大 或 使 用 不 同 的 量 尺 或 单位 时 ， 残 差 的 数值 就 无 法 直接 加 以 比较 ， 
而 需 先行 转换 成 为 标准 化 分 数 (例如 z 分 数 )， 也 就 是 取 标 准 化 的 残 差 。 将 所 有 的 残 
差 绽 于 相同 的 量 尺 单位 之 上 ， 才 能 显示 出 残 差 的 比较 意义 。 


SEM 的 标准 化 残 差分 析 ， 与 其 他 统计 分 析 (例如 多 元 回归 分 析 ) 做 法 类 似 。 当 
标准 化 残 差 大 于 +3 之 时 , 代表 该 估计 方差 或 协 方差 不 足 ; 当 标 准 化 残 差 小 于 -3 之 时 ， 
代表 该 估计 方差 或 协 方差 对 于 两 个 观察 变量 的 共 变 有 过 度 解释 的 现象 。 两 者 都 会 造 
成 模型 不 良 的 拟 合 状况 。 

残 差 的 大 小 反映 了 不 良 拟 合 的 问题 ， 除 了 从 数值 大 小 来 判断 ， 还 可 以 通过 绘图 
的 方式 观察 残 差 变动 的 趋势 。 例 如 使 用 标准 化 残 差 分 布 Q 图 ， 可 以 看 出 在 每 一 个 舍 
计 残 差 与 期 望 残 差 的 差距 分 布 图 。 如 果 是 一 个 好 的 模型 ， 标 准 化 残 差 О 图 内 的 观察 
点 应 呈现 水 平 直线 ， 当 观察 点 分 布 在 水 平 直 线 之 外 时 ， 代 表 不 寻常 的 估计 数 的 存在 
(Jóreskog & Sórbom, 1993) , 严重 的 残 差 除了 可 能 因为 该 估计 数 的 理论 假设 不 适当 ， 
也 可 能 来 自 于 非 正 态 化 的 观察 数据 ， 因 此 在 诊断 残 差 的 大 小 之 时 ， 应 配合 观察 数据 
的 正 态 性 的 检验 ， 才 能 得 知 是 否 是 假设 模型 界定 的 问题 或 是 观察 数据 本 质 的 问题 。 


目前 各 主要 SEM 分 析 软 件 均 提供 残 差 均 方 根 指 数 (root mean square residual, 
RMR) 与 标准 化 残 差 均 方 根 指数 (standardized root mean square residual, SRMR) Ж 


' LISREL SFE ШЕП RZD TR T Dt SE ERE PR. DORA, SHA SS 
路 图。 | 
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反映 理论 假设 模型 的 整体 残 差 ， 






c (5; -ôy 


(4.13) 
f=! j=l q(q F 1) 


s, бу 代表 样本 (观察 ) 与 估计 (理论 假设 模型 ) 的 方差 或 协 方差 差异 ，RMR 与 
SRMR 越 小 代表 模型 越 能 拟 合 观察 值 。 由 于 RMR 是 基于 未 标准 化 残 差 值 所 计算 得 出 ， 
其 数值 没有 标准 化 的 特性 ， 较 难 解释 ,因此 ,学 者 多 采用 标准 化 后 的 SRMR 指数 来 评估 
模型 的 优 劣 。SRMR 的 数值 介 于 0 至 1 之 间 , 当 数值 低 于 .08 时 ,表示 模型 拟 合 度 佳 (Hu 
& Bentler，1999)。 以 表 4.1 的 数据 为 例 ， 该 模型 的 RMR 为 .054,，SRMR 为 .049， 落 于 .08 
的 门槛 下 ， 表 示 残 差 量 低 ， 模 型 拟 合 度 佳 。 





(一 ) 模型 评 鉴 指数 的 比较 


虽然 结构 方程 模型 的 文献 提供 了 多 种 不 同 的 模型 评 鉴 指数 ， 然 而 不 同 的 指数 得 
到 的 结果 往往 趋 近 一 致 ， 因 此 ， 选 择 何 种 指数 并 不 是 一 个 重要 的 问题 。 但 是 ， 如 果 
不 同 的 指数 有 不 一 致 的 结果 ， 宜 考虑 假设 模型 的 适当 性 ， 重 新 加 以 分 析 。 


一 般 来 说 ， 使 用 者 可 以 根据 自己 的 偏好 与 分 析 软件 所 提供 的 指数 类 型 评估 理论 
假设 模型 的 拟 合 度 。 有 时 某 些 期 刊 审查 人 对 于 SEM 的 使 用 方法 以 及 指数 的 运用 有 独 
特 的 立场 ， 而 要 求 报告 特定 的 指数 与 系数 。 一 般 而 言 ， 在 SEM 技术 领域 对 于 指数 的 
优 劣 与 选择 方法 并 无 一 致 的 共识 。 目 前 最 常见 到 的 拟 合 度 评估 策略 除了 卡 方 值 与 卡 
方 显著 性 、 卡 方 自由 度 比 两 种 传统 方式 之 外 ， 还 有 CFI 与 RMSEA 指数 。 有 关 各 项 
指数 运用 的 时 机 与 判 准 ， 列 于 表 4.2。 
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表 4.2 各 种 拟 合 指数 的 比较 


指标 名 称 与 性 质 








psg 
test | >.05 ”说 明 模 型 解释 力 
理论 模型 与 观察 模型 的 拟 合 程 ee 
ДД] (Wheaton et al.) _ < 不 受 模型 复杂 度 影 
考虑 模型 复杂 度 后 的 卡 方 值 "T 
适合 度 指数 
СЕТ (Bentler, 1983) ES | >.90 ”说 明 模型 解释 力 
假设 模型 可 以 解释 观察 数据 的 比例 
AGFI (Bentler, 1983) 0—1* »90 ”不 受 模型 复杂 度 影 
考虑 模型 复杂 度 后 的 GFI 响 
PGEI (Mulaik, 1989) 0—1 >50 ”说 明 模 型 的 简单 程 
考虑 模型 的 简 效 性 度 
NFI (Bentler & Bonett, 1980) 0—1 »90 ”说 明 模 型 较 虚无 模 
比较 假设 模型 与 独立 模型 的 卡 方差 异 型 的 改善 程度 
NNFI (Bentler & Bonett, 1980) 0—1* +90 ”不 受 模 型 复杂 度 影 
考虑 模型 复杂 度 后 的 NFI ДЫ 
替代 性 指数 | 
NCP (Bentler, 1988) 越 接近 ”说 明 假设 模型 距离 
假设 模型 的 卡 方 值 距离 中 央 卡 方 分 布 ogg “中 央 卡 方 的 程度 
的 离散 程度 
CFI (Bentler, 1988) š 说 明 模 型 较 虚无 模 
假设 模型 与 独立 模型 的 非 中 央 性 差异 0-1 — 255 ”型 的 改善 程度 特别 
适合 小 样本 
RMSEA (Browne & Cudeck, 1993) 0—1 <.05 不 受 样本 数 与 模型 
比较 理论 模型 与 饱和 模型 的 差距 复杂 度 影响 
AIC (Akaike, 1987) - 越 小 越 ”适用 于 效 度 复核 
经 过 简 效 调整 的 模型 拟 合 度 的 波动 性 好 dEBRAEBUMIUE: 
CAIC (Akaike, 1987) | 赴 小 越 ”适用 于 效 度 复核 
经 过 简 效 调整 的 模型 拟 合 度 的 波动 性 好 ЗЕЕ 
CN (Hoelter, 1983) : ,200 ”反映 样本 规模 的 适 
产生 不 显著 卡 方 值 的 样本 规模 切 性 
残 差分 析 
ЕМЕ i 越 小 越 ”了 解 残 差 特 性 
未 标准 化 假设 模型 整体 残 差 
SRMR | O~1 «08 ”了解 残 差 特 性 


+ 指数 数值 可 能 会 超过 范围 之 外 。 


范围 ”判断 值 适用 情形 
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(=) 模型 拟 合 指数 的 报告 
Hu 与 Bentler (1999) 主张 CFI 5 RMSEA 两 个 指数 都 需 报告 在 论文 中 。 尤 其 是 


RMSEA 指数 ， 当 研究 者 想 去 估计 统计 检验 力 时 特别 适合 。 另 外 ， 当 研究 者 想 要 比较 
不 同 的 模型 ， 但 是 没有 嵌 套 关系 时 ， 则 可 使 用 ЕСУІ, AIC 或 CAIC 指数 。 


在 报告 模型 拟 合 度 的 评 鉴 数据 时 ，McDonald 与 Ho (2002) 建议 必须 将 测量 模 
型 与 结构 模型 的 模型 拟 合 度 分 开 列 举 说 明 。Anderson 与 Gerbing (1988) 曾经 提出 一 
个 二 阶段 估计 程序 (two-stage procedure) , 他们 将 结构 模型 视 为 测量 模型 的 舱 套 模型 
将 一 个 完整 的 SEM 模型 的 测量 与 结构 部 分 的 模型 拟 合 度 评 鉴 区 分 为 两 个 独立 的 步 
又 进行 ， 如 此 即 符合 McDonald 与 Ho (2002) 的 建议 。 


如 果 不 是 使 用 两 阶段 估计 程序 ， 在 ML 与 GLS 两 种 估计 程序 中 ， ЯЕ 
模型 与 结构 模型 的 SEM 模型 整个 模型 的 卡 方 值 可 以 直接 切割 成 两 个 独立 的 卡 方 值 ; 
一 个 反映 测量 模型 ， 另 一 个 反映 结构 模型 ， 然后 分 别 利用 相对 应 的 卡 方 分 布 进行 显 
著 性 检验 (Steiger, Shapiro, & Browne, 1985), 


本 章 介绍 了 多 种 用 来 评估 SEM 模型 优 劣 的 方法 与 技术 , 并 说 明 如 何 进行 模型 修 
饰 的 原理 与 技术 。 基 本 上 ，SEM 模型 评 鉴 的 基本 概念 ， 是 以 参数 估计 所 得 到 的 估计 
数 与 实际 观察 所 得 到 的 数据 的 差异 程度 作为 基础 ， 透 过 拟 合 函数 的 计算 ， 进 而 转换 
成 卡 方 统计 量 ， 得 以 进行 显著 性 检验 。 然 而 ， 受 限于 卡 方 检验 的 诸多 问题 ， 越 来 越 
多 的 研究 者 改 采 模型 拟 合 指数 评估 SEM 模型 的 优 劣 。 这 些 模型 拟 合 指数 的 选择 其 
£, 但 McDonald 5j Ho (2002) 指出 这 些 指 数 的 应 用 也 具有 一 些 限制 ， 读 者 应 加 以 
留心 。 

首先 ， 这些 指 数 尽管 都 有 很 明确 的 意义 ,但 是 从 数学 或 实证 的 角度 来 看 ， 并 没 
有 一 个 强 而 有 力 的 理论 基础 支持 数字 的 意义 与 使 用 原则 ， 缘 后 仍 存 有 未 知 的 隐忧 。 


90 结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 


其 次 ， 不 同 的 指数 的 优 劣 比较 仍 具有 相当 争议 ， 尤 其 是 某 些 指 数 以 独立 模型 【观察 
变量 间 不 具有 共 变 关系 假设 ) 作为 比较 基点 的 做 法 ， 其 合理 性 仍 有 待 进一步 证 明 。 


第 三 ，SEM 模型 的 检验 应 以 理论 为 依 归 ， 进 行 统计 决策 时 ， 应 该 具有 一 定 的 理 
论 合 理性 。 然 而 ， 这 些 模型 拟 合 指数 往往 只 是 反映 一 种 分 析 技 术 上 的 程度 ， 而 非 理 
论 上 的 证 据 。 当 研究 者 可 以 提出 无 数 种 可 能 模型 ， 最 佳 的 指数 可 能 只 是 反映 了 某 一 
个 模型 在 技术 上 的 优化 ， 而 不 是 理论 上 的 优化 。 


最 后 ， 不 良 的 模型 拟 合 度 往往 是 因为 错误 的 模式 界定 所 造成 ， 当 模型 中 存在 着 
某 些 不 理想 的 参数 设 定时 ， 可 能 会 产生 很 可 观 的 不 拟 合 度 。 由 于 模型 拟 合 指数 是 一 
种 概括 性 指数 ， 这 些 不 当 的 参数 设 定 无 法 被 模型 拟 合 指数 来 反映 。 尤 其 是 一 些 极端 
明显 的 不 适当 参数 ,如 果 可 以 被 侦 测 出 来 ,将 可 以 大 幅度 影响 模型 拟 合 与 否 的 判断 ， 
因此 McDonald 与 Ho (2002) 建议 SEM 分 析 的 研究 应 报告 各 变量 的 相关 与 拟 合 残 
差 量 (discrepancies)， 使 得 人 们 可 以 明确 了 解 各 变量 的 估计 状况 。 
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因素 分 析 (factor analysis) 是 一 套用 来 简化 变量 、 分 析 变 量 间 的 群 组 关系 或 寻 
找 变量 背后 共同 的 潜在 构 念 的 统计 技术 。 为 了 要 证 实 研究 者 所 设计 的 测验 工具 的 确 
能 够 用 以 测量 某 一 潜在 特质 的 强度 与 内 在 结构 ， 将 一 组 具有 共同 特性 或 有 特殊 结构 
关系 的 测量 指标 ， 抽 离 出 背后 潜在 构 念 并 进行 因素 关系 的 探究 的 统计 分 析 技 术 ， 便 
是 因素 分 析 。 


第 一 节 ”验证 性 因素 分 析 原 理 





传统 上 ， 研 究 者 在 进行 因素 分 析 之 前 ， 并 未 对 于 数据 的 因素 结构 有 任何 预期 与 
立场 ， 而 藉 由 统计 量 据 分 析 因 素 的 结构 ， 此 种 因素 分 析 策 略 带 有 浓厚 的 尝试 错误 的 
意味 ， 因 此 称 为 探索 性 因素 分 析 (exploratory factor analysis; EFA)。 然 而 ， 有 时 研究 
者 在 研究 之 初 既 已 提出 某 种 特定 的 结构 关系 的 假设 ， 例 如 某 一 个 概念 的 测量 问卷 是 
由 数 个 不 同 子 量 表 所 组 成 ， 此 时 因素 分 析 可 以 被 用 来 确认 数据 的 模式 是 否 即 为 研究 
者 所 预期 的 形式 ， 此 种 因素 分 析 称 为 验证 性 因素 分 析 (confirmatory factor analysis; 
CFA)， 具 有 理论 检验 与 确认 的 功能 。 在 技术 层次 来 说 ，CFA 是 结构 方程 模型 的 一 种 
次 模型 (submodel) (Jóreskog & S56rbom，1993)， 除 了 作为 因素 结构 检 证 之 用 ， 并 
可 以 与 其 他 次 模型 整合 ， 成 为 完整 的 结构 方程 模型 分 析 。 


探索 性 因素 分 析 与 验证 性 因素 分 析 最 大 的 不 同 在 于 测量 的 理论 架构 (因素 结构 ) 
在 分 析 过 程 中 所 扮演 的 角色 与 检验 时 机 。 对 EPA 而 言 ， 测 量变 量 的 理论 架构 是 因素 
分 析 的 产物 ， 因 素 结构 是 从 一 组 独立 的 测量 指标 或 题目 间 ， 以 数学 程序 与 研究 者 主 
观 判断 所 决定 的 一 个 具有 计量 合理 性 与 理论 适 切 性 的 结构 ， 并 以 该 结构 代表 所 测量 
的 概念 内 容 。 换 句 话 说 ， 理 论 架 构 的 出 现在 EFA 是 一 个 事后 (posterior) 的 概念 。 
相对 之 下 ，CFA 的 进行 则 必须 有 特定 的 理论 观点 或 概念 架构 作为 基础 ， 然 后 藉 由 数 
学 程序 确认 该 理论 观点 所 导出 的 计量 模型 是 否 确实 、 适 当 。 换 名 话说， 理论 架构 对 
于 CFA 的 影响 是 于 分 析 之 前 发 生 的 ， 计 量 模型 具有 理论 的 先 验 性 ， 其 作用 是 一 种 事 
前 (priori) 的 概念 。 


在 SEM 架构 下 ，CFA 为 一 种 子 模型 ，CFA 分 析 的 数学 原理 与 统计 程序 ， 都 是 
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SEM 的 一 种 特殊 应 用 。 由 于 SEM 的 模式 界定 能 够 处 理 潜在 变量 的 估计 与 分 析 ， 具 
有 高 度 的 理论 先 验 性 ， 因 此 如 果 研 究 者 对 于 潜在 变量 的 内 容 与 性 质 , 在 测量 之 初 即 
非常 明确 、 详 细 地 加 以 推演 ， 或 有 具体 的 理论 基础 ， 提 出 适当 的 测量 变量 组 成 测量 
模式 , 借 由 SEM 的 分 析 程 序 , 可 以 对 于 潜在 变量 的 结构 或 影响 关系 进行 有 效 的 分 析 。 
SEM 中 对 于 潜在 变量 的 估计 程序 ， 即 是 在 考验 研究 者 先期 提出 的 因素 结构 (测量 模 
型 ) 的 适 切 性 。 一 旦 测量 的 基础 确立 了 ， 潜 在 变量 的 因果 关联 就 可 以 进一步 透 过 多 
元 回归 、' 路 径 分 析 的 策略 (结构 模型 ) 加 以 探究 。 一 般 而 言 ，CFA 可 以 说 是 进行 整 
合 性 结构 方程 模型 分 析 的 一 个 前 置 步骤 或 基础 架构 ， 亦 可 以 独立 进行 。 


CFA 在 结构 方程 模型 整体 的 发 展 过 程 中 ， 占 有 相当 重要 的 地 位 。 最 初 发 展 的 先 
驱 如 Jóreskog FA, 长 期 以 来 积极 地 改善 传统 的 因素 分 析 的 限制 , 扩大 其 应 用 范围 ， 
最 后 促成 了 结构 方程 模型 的 出 现 。 在 结构 方程 模型 的 分 析 架 构 中 ，CFA 所 检验 的 是 
测量 变量 与 潜在 变量 的 假设 关系 ， 可 以 说 是 结构 方程 模型 最 基础 的 测量 部 分 。 它 不 
但 是 结构 方程 模型 中 其 他 后 续 高 等 统计 检验 的 基础 ; 更 可 以 独立 应 用 在 信 效 度 的 考 
验 与 理论 有 效 性 的 确认 (Bentler, 1989), 


由 于 CFA 使 用 的 范围 相当 广泛 ， 大 大 超越 了 传统 ERA 用 来 简化 数据 或 抽取 因 
素 的 单纯 目的 ，CFA 可 以 用 来 检验 抽象 概念 或 潜在 变量 的 存在 与 否 ， 评 估 测 验 工具 
的 项 目 效 度 与 信 效 度 ， 并 且 检 验 特 定理 论 假 设 下 的 因素 结构 (参考 Brown, 2006), 
因此 在 SEM 范式 下 ，CFA 经 常 被 独立 使 用 。 然 而 ， 虽 然 CFA 可 以 说 是 因素 分 析 技 
术 的 一 大 革命 ， 但 是 读者 仍 需 注意 EFA 与 CFA 两 者 的 目的 不 同 ， 使 用 的 时 机 也 不 
一 样 。 从 研究 的 立场 来 看 ，CFA 并 不 足以 完全 取代 EFA, 两 者 反而 具有 相辅相成 的 
功效 ， 因 此 建议 读者 两 者 均 要 熟悉 。 





以 SEM 的 术语 来 看 , 潜在 变量 的 因素 分 析 就 是 所 谓 的 CFA; 可 以 说 是 心理 计量 
学 者 在 处 理 潜 在 特质 测量 问题 时 ， 最 具有 创意 的 表现 ， 使 得 过 去 传统 因素 分 析 与 路 
径 分 析 限 制 得 以 突破 并 加 以 融合 。 潜 在 变量 反映 的 是 研究 者 关心 但 无 法 直接 观察 与 
测量 的 现象 或 假设 性 构 念 。 从 外 表 来 看 ， 构 念 所 反映 的 通常 只 是 一 组 有 相互 关联 的 
行为 现象 ， 经 由 研究 者 基于 理论 的 推导 、 文 献 的 支持 或 个 人 主观 的 分 析 与 演绎 ， 所 
提出 的 理论 上 的 存在 假设 (Nunnally & Bernstein, 1994), 
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为 了 使 构 念 得 以 有 效 的 测定 ， 需 要 经 过 下 列 四 个 程序 ， 第 一 ， 构 念 必 须要 有 明 
确 的 操作 型 定义 界定 其 内 容 与 范畴 。 第 二 ,用 以 测量 构 念 的 指标 能 够 被 明确 地 指出 。 
第 三 ， 测 量 同 一 构 念 的 指标 必须 具有 相当 的 一 致 性 ， 测 量 不 同 构 念 的 指标 则 有 相当 
的 区 辨 性， 多 元 指标 的 一 致 与 区 辨 性 应 能 从 观察 资料 中 检验 得 出 。 第 四 ， 经 由 统计 
检 证 的 程序 ， 观 察 数 据 可 以 用 以 支持 或 推翻 构 念 是 否 存在 的 假设 。 上 述 程序 称 之 为 
T3228 ЖЬ. (construct validation) (Cronbach & Meehl, 1955), А SEM 的 术语 来 说 ， 
这 个 过 程 就 是 检验 构 念 的 测量 模型 的 过 程 。 当 从 测量 变量 所 搜集 到 的 共 变 量 矩 阵 与 
测量 模型 所 推导 、 计 算出 来 的 共 变 量 和 矩阵 加 以 比 对 ， 两 者 车 相符 达到 一 定 的 程度 ， 
我 们 即 无 法 推翻 测量 模型 存在 的 可 能 性 ， 也 就 是 研究 者 所 提出 的 潜在 构 念 的 概念 建 
构 获 得 支持 。 


Kline (1998) 指出 测量 模型 的 检验 具有 两 个 值得 注意 的 逻辑 上 错误 : 第 一 ， 当 
测量 数据 无 法 指出 测量 模型 的 不 适 切 时 ( 即 无 法 推翻 测量 模型 存在 的 可 能 性 )， 并 不 
能 说 明 测 量 模 型 所 代表 的 抽象 建构 确实 存在 。 因 为 同一 组 测量 指标 有 多 种 不 同 的 组 
合 方式 ， 也 就 是 说 可 能 有 其 他 替代 模型 存在 的 可 能 。 对 于 特定 一 个 理论 模型 与 观察 
数据 的 共 变 结构 的 拟 合 比 对 ， 其 数据 所 反映 的 是 一 种 数学 的 现象 ， 倘 车 研究 者 提出 
另 一 套 替 代 的 测量 模型 与 相同 的 观察 数据 相 比 对 ,也 可 能 获得 支持 的 结论 .虽然 SEM 
提供 一 套 竞争 模型 比较 的 策略 决定 一 个 最 佳 的 模型 , 但 是 基于 SEM 的 数学 程序 , 此 
一 逻辑 性 错误 的 威胁 始终 存在 。 此 外 ， 另 一 个 原因 是 测量 模型 所 代表 的 构 念 究竟 为 
何 也 无 法 从 SEM 的 检 证 程序 得 以 确认 。 由 研究 者 根据 测量 的 指标 与 概念 发 展 的 过 程 
以 人 为 方式 为 该 构 念 命名 ， 背后 可 能 的 错误 称 为 命名 陷阱 (naming fallacy)。 命 名 陷 
阱 一 直 威 胁 着 因素 分 析 的 应 用 ， 研 究 者 不 宜 单 全 测量 模型 的 支持 推导 某 特定 构 念 确 
实 存在 的 结论 。 

第 二 种 逻辑 上 的 错误 是 抽象 概念 实质 化 (reification) (Gould，1981)。 当 SEM 
程序 确认 某 一 特定 的 测量 模型 最 能 反映 观察 数据 时 ， 仅 代表 某 种 抽象 概念 的 测量 程 
序 的 有 效 性 被 支持 ， 但 是 该 抽象 建构 是 否 事实 存在 ， 则 无 法 确 知 。 也 就 是 说 ,假设 
性 的 构 念 不 一 定 反映 真实 世界 的 现象 ， 如 果 研 究 以 测量 模型 的 结果 去 描绘 客观 的 事 
实 ， 则 犯 了 抽象 概念 实质 化 的 逻辑 错误 。 
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在 SEM 的 术语 中 ， 测 量 模型 的 检验 程序 称 之 为 确认 性 因素 分 析 ， 图 5.1 即 是 一 
个 典型 的 CFA 测量 模型 。 图 5.1 中 有 两 个 具有 相关 的 潜在 变量 Fl Ы F2, БІ H VI 
至 V3 三 个 指标 来 测量 ，F2 H V4 至 .V6 三 个 指标 来 测量 ，E1 至 E6 分 别 代表 六 个 测 
量变 量 的 测量 误差 。 从 潜在 变量 指 到 测量 变量 的 单 箭头 ， 代 表 研 究 者 所 假设 的 潜在 
变量 对 于 测量 变量 的 直接 因果 关系 。 经 由 统计 过 程 对 于 这 些 因果 关系 的 估计 数 称 为 
因素 载荷 ， 有 标准 化 与 未 标准 化 两 种 形式 ， 性 质 类 似 于 回归 系数 。 


E2 — v2 | Cort 
ЕЗ — V3 
E4 — v4 


E6 V 


图 5.1 典型 的 CFA 测量 模型 图 


在 整个 模型 当中 ， 研 究 者 所 能 具体 测量 的 是 六 个 测量 变量 ， 其 背后 受到 某 些 共 
同 的 潜在 变量 的 影响 ， 因 此 测量 变量 可 以 说 是 内 生变 量 ,， 潜 在 变量 与 测量 误差 则 为 
外 源 变量 。 从 变异 量 的 拆 解 原理 来 分 析 ， 每 个 测量 变量 的 变异 量 可 以 被 拆 解 成 两 部 
分 : 共同 变异 (common variance) 与 独特 (或 误差 ) 变异 (unique variance), DFI 
为 例 ，V1、V2、V3 是 用 来 测量 潜在 特质 Fl 的 指标 或 测量 题目 ， 其 背后 受到 同一 个 
潜在 因素 的 影响 。 从 数学 关系 来 说 ， 即 是 三 个 变量 共 变 的 部 分 ， 而 测量 误差 的 部 分 
就 是 三 个 测量 变量 无 法 被 该 潜在 变量 解释 的 独特 变异 量 (uniqueness) 或 残 差 
(disturbance) ， 彼 此 相互 独立 。 
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CFA 测量 模型 分 析 与 路 径 分 析 最 大 的 不 同 在 于 误差 的 处 理 。 传 统 路 径 分 析 当 中 
的 每 一 个 变量 被 视 为 可 直接 测量 、 可 信赖 的 变量 ,误差 的 概念 仪 反映 在 外 源 变量 对 
于 内 生变 量 无 法 预测 与 解释 的 部 分 。 虽 然 研 究 者 不 会 忽略 外 源 变 量 与 内 生变 量 本 身 
可 能 存在 着 测量 误差 ,但 是 测量 误差 的 估计 则 是 独立 于 路 径 模 型 之 外 来 进行 的 ， 即 
以 信和 度 估计 的 方式 表达 每 一 个 变量 的 可 信 度 。 路 径 分 析 的 本 身 却 是 假设 变量 是 无 误 
差 的 测量 ， 这 个 假设 显然 是 很 容易 被 违反 的 ， 尤 其 当 变 量 本 身 带 有 高 度 的 抽象 特质 
或 是 当 变 量 分 数 的 信和 度 偏 低 之 时 。 

CFA 测量 模型 能 够 有 效 处 理 路 径 分 析 当 中 变量 具有 一 定 测量 误差 的 问题 。CFA 
测量 模式 不 但 将 每 一 个 具有 抽象 特性 的 外 源 或 内 生变 量 以 潜在 变量 的 形式 表示 ， 同 
时 对 于 潜在 变量 的 每 一 个 测量 变量 进行 误差 的 估计 ， 即 独特 变异 量 的 分 析 。 从 测量 
变量 所 拆 解 得 出 的 独特 变异 量 可 能 包含 两 种 类 型 的 测量 误差 。 第 一 是 随机 误差 
(random error)， 也 就 是 传统 信和 度 估计 所 处 理 的 测量 误差 。 造 成 随机 误差 的 原因 很 
多 ， 例 如 测量 的 过 程 因素 、 受 试 者 个 人 因素 、 工 具 的 因素 等 。 但 这 些 因 素 对 于 测量 
分 数 并 无 系统 化 的 影响 (如 系统 性 的 高 估 或 低估 )， 因 此 称 为 随机 性 的 误差 来 源 。 第 
二 则 是 系统 误差 (systematic error) ， 对 于 测量 分 数 会 有 系统 化 的 影响 ， 使 测量 分 数 
以 特定 的 模式 偏离 实际 的 真 分 数 。 理 论 上 ， 系 统 化 误差 可 以 从 测量 变量 中 的 独特 变 
异 量 中 抽 离 出 来 ， 因 为 系统 性 误差 的 存在 ， 是 在 潜在 变量 之 外 仍 有 其 他 影响 分 数 的 
恋 异 来 源 导致 的 。 最 明显 的 一 个 例子 是 方法 效应 (method effect)， 也 就 是 研究 过 程 
中 对 于 变量 的 测量 基于 某 一 种 特殊 的 方法 ， 例 如 纸 笔 测验 ， 造 成 测量 分 数 的 系统 性 
变化 ， 无 法 反映 真 分 数 的 一 种 现象 (Marsh, 1988, Kenny & Kashy, 1992), 


在 测量 上 ， 方法 效应 对 于 测量 分 数 的 正确 运用 有 非常 大 的 影响 ， 因 为 方法 效应 
会 使 得 测量 分 数 当中 除了 由 于 测量 的 特质 引起 的 变异 (trait variance)， 增 加 了 为 一 
种 因为 工具 或 方法 所 产生 的 方法 变异 (method variance) (Bagozzi，1993)， 而 混 清 
了 研究 数据 的 意义 。 在 相关 系数 的 计算 上 , 使 用 同一 种 工具 所 测 得 的 分 数 的 相关 系 
数 ， 很 可 能 因为 使 用 了 共同 的 方法 而 造成 扩大 与 膨胀 《Mitchell，1985)。 针 对 这 些 
基于 工具 引发 的 系统 误差 ，CFA 测量 模型 提供 了 技术 上 的 解决 策略 ， 夭 由 共 变 关系 
的 分 析 ， 配 合 多 维 测量 的 假设 ( 见 下 一 节 )， 可 以 有 效 地 估计 存在 于 独特 变异 当中 的 
系统 性 方法 变异 (Marsh, 1989, Marsh & Bailey, 1991, Kenny & Kashy, 1992), 
此 外 ， 研 究 者 发 展 出 CFA 多 重 特质 多 重 方法 和 矩阵 法 (multitrait-multimethod matrix) 


= 
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程序 来 分 析 多 重 方法 所 造成 的 多 重 方法 效应 的 问题 (Chiou & Hocevar, 1995, Chiou, 
1995, Lowe & Ryan-Wenger, 1992, Marsh & Hocevar，1988)。 在 文献 上 ，CFA W 
量 模式 的 分 析 对 于 系统 误差 的 处 理 能 力 受 到 学 者 相当 的 重视 ， 对 于 解决 计量 研究 者 
长 期 以 来 的 困扰 有 其 一 定 的 贡献 ( 见 Fisicaro, 1988 ; Преп, Barnes-Farrell, & McKellin, 
1993; Murphy, Jako, & Anhalt, 1993, Podsakoff & Organ, 1986), 





CFA 测量 模式 与 传统 因素 分 析 一 个 相当 大 的 不 同 ， 在 于 测量 变量 与 法 在 因素 之 
间 的 组 合 形态 ， 不 但 可 以 由 研究 者 依 其 假设 来 指定 ， 更 可 以 突破 单一 一 个 变量 只 能 
用 以 反映 单一 一 个 潜在 变量 ， 即 单 维 测量 (unidimensional measurement) 的 限制 。 





图 5.2 多 维 测量 的 CFA 测量 模型 图 


以 图 5.2 为 例 ， 每 一 个 测量 变量 丝 与 一 个 特定 的 潜在 变量 相 联 结 ， 但 是 V3 与 
V5 则 另外 尚 有 额外 的 联结 (V3 一 F2、V5 一 F1)， 也 就 是 说 V3 与 V5 同时 与 两 个 潜 
在 变量 有 关 ， 反映 出 V3 与 V5 两 个 变量 的 测量 有 其 他 变异 来 源 的 特殊 测量 模型 ， 称 
为 多 维 测 量 (multidimensional measurement). 


CFA 测量 模式 除了 允许 测量 变量 与 潜在 变量 可 以 具有 多 维 关 系 之 外 ， 测 量变 量 
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的 误差 项 (独特 变异 ) 也 可 以 与 其 他 变量 存在 假设 性 的 共 变 ， 也 就 是 说 ，CFA 测量 
模型 在 技术 上 人 允许 测量 变量 的 误差 项 为 多 维 的 测量 。 最 普遍 的 一 种 现 像 是 使 用 相关 
误差 (correlated measurement error) 的 测量 模型 ， 当 误差 项 存在 有 意义 的 相关 ， 代 
表 测 量变 量 除 了 受到 特定 潜在 特质 的 影响 之 外 ， 尚 有 其 他 未 知 的 影响 来 源 ， 而 须 由 
误差 项 的 共 变 分 析 来 估计 之 。 图 5.3 描绘 出 两 种 不 同 的 相关 误差 测量 模型 。 


图 5.3 (a) 与 图 5.3 (b) 中 ， 误 差 项 之 间 具 有 假设 存在 的 共 变 ， 图 5.3 (а) 的 
关联 误差 发 生 在 同一 个 潜在 因素 内 ， 称 为 因素 内 关联 误差 模型 ， 而 图 5.3 (b) WX 
联 误差 则 是 跨越 了 不 同 的 因素 ， 称 为 因素 间 关 联 误 老 模 型 。 


因素 内 关联 误差 模型 最 典型 的 例子 即 是 前 一 节 所 提 及 的 方法 效应 ， 也 就 是 说 测 
量变 量 都 是 由 同一 种 测量 工具 所 测量 , 例如 Fl 是 以 三 个 Likert 式 自 陈 量 表 题 目 V1、 
V2. уз 来 测定 ，F2 由 另 一 种 方法 来 测定 。 对 于 同一 个 因素 (如 F1)， 三 个 测量 变 
量 除 了 受到 该 潜在 因素 的 影响 外 ， 还 受到 方法 效应 的 影响 ， 反 映 在 误差 项 的 相关 上 
(EI & E2, El 3 E3, E2€ E3), 


因素 间 关 联 误差 模型 最 典型 的 例子 是 再 测 信和 度 的 测量 。 假 设 Fl 因素 与 F2 因素 
分 别 代表 在 两 个 时 间 点 下 同一 个 潜在 特质 的 两 次 测量 ，V1、V2、V3 5 V4, V5, 
V6 是 同一 组 题目 ， 即 V1=V4、V2=V5、V3=V6。 时 间 变 动 将 造成 测量 分 数 的 波动 ， 
三 个 题目 在 两 次 测量 中 的 误差 项 的 两 两 相关 (ЕІ © Е4, E2<>ES, E3<>E6) 反映 
了 特定 题目 因为 时 间 变 动 的 波动 情形 。 





(а) 因素 内 关联 误差 CFA 模型 
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(b) 因素 间 关 联 误差 CFA 模型 


图 5.3 ”两 种 关联 误差 的 CFA 测量 模型 图 


第 二 节 ”测量 模型 的 内 部 拟 合 检验 


前 面 已 经 讨论 了 测量 模型 的 基本 原理 与 模型 的 可 能 变形 。 然 而 一 个 测量 模型 可 
否 第 接受 ， 以 及 参数 估计 的 优 劣 好 坏 ， 除 了 从 模型 的 整体 拟 合 来 看 之 外 ， 还 必须 从 
模型 的 内 在 质量 来 衡量 每 一 个 潜在 变量 的 适 切 性 ， 又 称 为 内 部 拟 合 。 这 就 好 比 过 去 
我 们 以 方差 分 析 (Analysis of Variance; ANOVA) 来 进行 多 个 平均 数 的 差异 比较 时 ， 
首先 要 以 F 检 验 来 考验 平均 数 之 间 是 否 存 在 一 个 整体 性 、 有 意义 的 差异 , 称 为 整体 检 
验 (overall test), 然后 再 去 检验 差异 究竟 发 生 在 哪里 , 称 为 事后 检验 (Post-hoc test), 
多 元 回归 分 析 也 遵循 相同 的 法 则 ， 亦 即 先 对 整体 回归 模型 的 解释 力 (R7). 以 F 检 验 进 
行 考验 。 一 旦 整体 模型 的 回归 解释 力 具 有 统计 显著 性 之 后 ， 才 进行 个 别 解 释 变 量 的 
参数 检验 。 


结构 方程 模型 虽然 没有 一 个 单一 的 解释 力 (R°) 量 数 得 以 进行 模型 的 整体 检验 ， 
但 是 可 以 就 假设 模型 与 观察 模型 之 间 的 拟 合 程度 进行 整体 检验 。 当 模型 拟 合 性 被 接 
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受 之 后 ， 我 们 得 以 针对 个 别 的 因素 质量 进行 检测 。 在 本 质 上 ， 模 型 拟 合 性 检验 就 是 
一 种 整体 检验 ,个别 因素 的 检验 就 是 一 种 事后 的 评估 程序 。Hair 等 人 (2006) WA, 
在 验证 性 因素 分 析 中 ， 除 了 报告 模型 拟 合 指数 之 外 ， 还 必须 进一步 了 解 测量 模型 当 
中 的 个 别 参 数 是 否 理想 (项目 信 效 度 )， 各 潜在 变量 的 组 合 情 形 是 否 稳 定 可 靠 ( 构 
念 的 信 效 度 )。 如 果 某 些 参 数 不 甚 理想 ， 可 以 藉 由 模型 修饰 程序 去 除 不 恨 题 项 或 增 
加 参数 提高 模型 的 内 在 拟 合 。 在 具体 做 法 上 ， 比 较为 多 数 人 所 采用 的 策略 包括 四 项 
检验 : 项 目 质 量 、 组 合 信和 度 (p.)、 平 均 变异 芋 取 量 (p,)、 因 素 区 辨 力 ， 以 下 将 分 别 介 
绍 之 。 





Bollen (1989) 指出 , 构成 一 个 有 意义 的 潜在 变量 的 最 重要 前 提 ， 是 一 组 能 够 反 
映 潜 在 构 念 意义 的 观察 指标 。 换 言 之 , 构成 潜在 变量 的 题目 必须 具有 相当 的 信和 效 度 ， 
理 则 无 法 支撑 一 个 潜在 变量 模式 。 


在 古典 测验 理论 中 ， 信 度 (reliability) 代表 测量 的 可 靠 程 度 (trustworthiness), 
或 不 受 测 量 误差 影响 真 分 数 测量 的 程度 。 效 度 (validity) 则 反映 了 测量 工具 能 够 正 
确 无 误 地 测 出 潜在 特质 的 程度 ， 也 就 是 研究 者 可 以 掌握 到 抽象 意义 的 程度 。 两 者 必 
须 同时 兼 具 ， 才 能 确保 测量 的 质量 。 


就 组 成 一 个 因素 的 个 别 题目 来 说 ， 当 题 项 测量 误差 越 小 ， 表 示 测 量 题目 受到 误 
差 的 影响 越 小 , 能 够 测 到 真 分 数 的 程度 越 高 。SEM 的 测量 模式 中 , 测量 残 差 由 Ө, 与 
O, 两 个 矩阵 的 对 角 线 的 参数 (5 与 系数 ) 反映 ， 而 这 两 组 参数 与 因素 载荷 具有 函数 
关系 ， 当 因素 载荷 越 高 ， 测 量 残 差 越 小 。Bagozzi 与 Yi (1988) 认为 测量 模型 当中 
的 测量 残 差 必 须 具有 统计 显著 性 ， 才 能 确立 一 个 潜在 变量 是 由 一 组 带 有 测量 误差 的 
观察 变量 所 形成 的 这 个 前 提 。 相 反 地 ， 如 果 测 量 误差 太 微弱 而 未 达 统 计 显著 性 (或 
因素 载荷 太 高 ， 超 过 .95 时 )， 则 意味 该 题 足 以 完全 反映 该 潜在 构 念 的 内 容 ， 测 量 模 
型 的 合理 性 即 不 复 存在 (Anderson & Gerbing，1988)。 除 此 之 外 ， 因 素 载 荷 的 系数 
正 负 号 也 应 符合 理论 预期 ， 更 不 应 出 现 超过 +1 的 数值 。 这 些 条 件 的 维系 ， 是 测量 模 
型 的 基本 拟 合 指数 (preliminary fit criteria) (Bagozzi & Yi, 1988), 


延续 前 述 的 讨论 ， 因 素 载 荷 一 方面 除了 反映 测量 误差 的 影响 之 外 ， 也 同时 反映 
了 个 别 题目 能 够 用 来 反映 潜在 变量 的 程度 。Hair 等 人 (2006) 认为 一 个 足够 大 的 因 
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KRM, CRANRA RARA (construct validity), RHE.. 当 因 素 载荷 
大 于 .71 时 ， 即 可 以 宣称 项 目 具有 理想 质量 ， 因为 此 时 潜在 变量 能 够 解释 观察 变量 将 
Xr 50% 的 变异 ， 这 个 4>.71 指标 可 以 说 是 基本 拟 合 指数 当中 最 明确 的 一 个 判 准 
(Bagozzi & Yi, 1988, Hairetal, 2006), 


PSE, 42.71 原则 其 实 来 自 于 传统 因素 分 析 当 中 共同 性 的 估计 (communality), 
亦 即 个 别 题目 能 够 反映 潜在 变量 的 能 力 指标 。Tabachnica 与 Fidell (2007) 具体 提出 了 
下 列 标 准 (ЖЖ 5.1): 当 因 素 载荷 大 于 .71， 也 就 是 该 因素 可 以 解释 观察 变量 50% 的 变 
异 量 之 时 ， 是 非常 理想 的 状况 ， 当 载荷 大 于 .63， 也 就 是 该 因素 可 以 解释 观察 变量 40% 
的 变异 量 之 时 ， 是 非常 好 的 状况 ,但 车 载荷 小 于 .32， 也 就 是 该 因素 解释 不 到 10% 的 观 
察 变量 变异 量 , 是 非常 不 理想 的 状况 。 通 常 这 类 题目 虽然 是 形成 某 个 因素 的 题 项 , 但 是 
页 献 非常 小 ， 可 以 考虑 删除 该 题 ， 以 提高 整个 因素 的 一 致 性 。 


表 5.1 因素 载荷 的 判断 标准 





А a 状况 
n 50% 优秀 
.63 40% 非常 好 
.55 30% 好 
45 20% 普通 
.32 10% 不 好 
.32 以 下 不 及 格 


一 般 来 说 ， 社 会 科学 研究 者 所 编制 的 量 表 的 因素 载荷 都 不 会 太 高 ， 这 可 能 是 受 
限于 测量 本 质 的 特性 (例如 态度 测量 的 范围 太 广 不 易 聚 焦 、 构 念 过 于 模糊 不 易 界定 )、 
外 在 干扰 与 测量 误差 的 影响 、 甚 至 于 构 念 本 质 是 形成 性 或 反映 性 等 争议 。 此 时 ， 建 
议 采 用 Tabachnica 与 Fidell (2007) 所 建议 的 标准 (例如 A2.55 即 可 宣称 良好 )， 而 
不 必 坚 守 4>.71 原则 。 

SEM 分 析 软 件 中 的 多 元 相关 平方 (squared multiple correlation, SMC) 数据 ， 反 
， 映 了 个 别 测量 变量 受到 潜在 变量 影响 的 程度 。 SMC 越 高 , 表示 真 分 数 所 占 的 比重 越 高 ， 
相对 地 ，SMC 越 低 ， 表 示 真 分 数 所 占 的 比重 越 低 ， 信 度 越 低 。SMC 的 计算 原理 如 下 . 
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SMC, ы = & | (5.1) 
Җ 


其 中 1 为 个 别 测量 变量 的 因素 载荷 , 取 平 方 后 除 以 总 变异 量 (解释 变异 量 加 误差 
变异 量 ) ， 即 为 个 别 题目 的 信和 度 估 计数 。 值 得 注意 的 是 ，SMC 的 计算 是 以 单 维 假设 为 
基础 的 信 度 估计 数 ， 也 就 是 一 个 测量 变量 仅 受到 单一 一 个 潜在 变量 的 影响 (单一 真 
分 数 变异 来 源 )。 如 果 一 个 测量 变量 受到 两 个 或 以 上 的 潜在 变量 的 影响 ， 该 式 即 不 运 
用 。 





(一 ) 测量 信和 度 的 概念 


传统 的 测验 观点 认为 ， 对 于 被 测量 的 心理 特质 ， 在 一 定 的 时 间 范 围 内 ， 每 个 人 
都 具有 一 个 特定 的 水 平 或 强度 。 测 验 的 主要 目的 ， 就 是 利用 一 组 题目 去 评估 个 体 在 
这 个 特质 上 的 水 平 或 强度 。 如 果 一 组 题目 所 构成 的 测验 真 的 可 以 测 到 这 个 人 “真实 ” 
的 特质 强度 ， 反 映 在 测验 得 分 上 ， 称 为 真实 分 数 (true scores) 。 这 个 真实 分 数 是 一 
个 理论 上 存在 的 分 数 ， 代 表 受 测 者 的 实际 心理 特质 内 涵 与 真实 的 心理 运作 历程 。 测 
量 分 数 当 中 真实 分 数 所 占 的 比例 越 大 ， 表 示 测 量 信和 度 越 高 。 在 测验 实务 上 ， 准 确 测 
得 人 类 心理 特质 的 真实 分 数 是 所 有 测验 的 终极 目标 。 从 这 个 目标 所 延伸 出 来 的 测验 
理论 ， 一 般 即 称 为 古典 测验 理论 (classical test theory) 。 

古典 测验 理论 最 关心 的 是 真 分 数 如 何 被 测量 到 ， 但 由 于 真 分 数 无 法 得 知 ， 因 此 
仅 能 从 另 一 个 方向 去 思考 ， 亦 即 影响 或 干扰 真 分 数 测量 的 因素 越 少 ， 真 分 数 被 测 得 
的 可 能 性 越 高 。 因 此 得 到 一 个 基本 假设 为 : 观察 分 数 = 真 实 分 数 + 误 差分 数 。 当 误差 
为 0, 观察 分 数 可 以 完全 反映 真实 分 数 。 若 以 方差 的 概念 来 表示 ,观察 分 数 的 变异 可 
以 cz ,表示 ， 而 真实 分 数 的 方差 可 以 az&。 表示 ， 误 差分 数 的 方差 则 反映 了 测量 误差 
波动 情形 ， 以 er 表示 。 三 者 关系 如 下 : 


E. 
Can Ces T PEN (5.2) 
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] = — фто. (5.3) 





公式 (5.3) m, 真实 分 数 的 变异 除 以 变量 的 总 变异 量 ， 代表 一 个 测量 分 数 是 否 
具有 信和 度 的 指标 , 即 为 信和 度 系 数 ( coefficient of reliability), DA PP 表示 (Lord & Novick, 
1968)。 如 公式 (5.4) Frm: 





2 2 
ке. =] EE (5.4) 
C otl 


(Z) SEM 的 组 合 信和 度 估 计 


SEM 测 量 模 式 的 信 度 估计 基本 上 延续 了 古典 测量 理论 的 观点 。 将 信和 度 视 为 真实 
分 数 所 占 的 比例 而 测量 误差 的 变异 即 为 观察 分 数 当中 无 法 反映 真实 分 数 的 残 差 变 异 
量 。 对 于 个 别 测量 题目 来 说 ， 由 于 测量 变量 分 数 的 变动 会 受到 潜在 因素 与 测量 误差 
的 影响 ， 而 潜在 因素 所 影响 产生 的 变异 即 代 表 真 实 分 数 的 存在 ， 因此 ,六 和 度 可 以 用 
测量 变量 的 变异 量 能 够 被 潜在 变量 解释 的 百分比 (proportion of variance of a 
measured variable) 来 表示 。Fornell 与 Larker (1981) 基于 前 述 SMC 的 概念 ， 提 出 了 
一 个 非常 类 似 于 内 部 一 致 性 信 度 系数 (Cronbach's а) 的 潜在 变量 的 组 合 信 度 
(composite reliability, CRY p.) ; 


2 
CR- p, - СА) 


сш =. (5.5) 
KEA) +X, ] 


EX, QA) AARRE ERESZ BA, DOs RE HY 
总 和 。 当 测量 模式 中 带 有 残 差 相关 时 ， 残 差 变异 量 估计 数 会 因为 残 差 间 的 相关 而 降低 ， 
因此 p. 的 估计 必须 将 残 差 相 美 纳 人 计算 (Raykov，2004，Brown，2006)， 公 式 如 下 . 
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(LA) 


-1yo 4200] 5.6 
(LA, )° + @, +2> @,] ( 


Р. 


HHO sisi ЭЕ JCAEBUBURI, KAZ, 利用 SEM 来 估计 模型 之 余 ， 尚 可 
以 进行 测量 工具 的 信和 度 的 估计 。 而 且 ， 除 了 整体 量 表 的 信 度 得 以 估计 之 外 ， 也 可 以 
计算 个 别 测 量 题目 的 信和 度 。 唯 一 的 缺点 是 在 计算 整个 因素 (EK) 的 信 度 之 时 ， 必 
须 以 人 为 的 方式 来 计算 ，LISREL 尚 无 模块 得 以 自动 产生 。 


若 要 利用 LISREL 来 进行 计算 ，Brown (2006) 提供 了 一 组 语法 可 用 来 产生 组 合 信 
度 值 , 其 中 利用 非 线 性 限定 参数 可 以 产生 一 组 虚拟 潜在 变量 来 估计 三 个 数据 : 真 分 数 变 
异 、 总 变异 以 及 两 者 的 比值 。 有 兴趣 的 读者 可 以 参考 书 中 的 范例 。 


依据 古典 测验 理论 的 观点 , 量 表 信 和 度 需 达 :70 才 属 比较 稳定 的 测量 , 在 SEM 的 测 
量 模式 也 多 沿用 此 一 标准 。 但 此 标准 的 达成 必须 使 各 题 的 因素 载荷 平均 达 .70 以 上 ， 
社会 科学 领域 的 量 表 不 易 达 到 此 水 平 ， 因 此 Bagozzi 与 Yi (1988) 建议 pe 达 :60 即 可 。 
Raine-Eudy (2000) 的 研究 指出 ， 组 合 信 和 度 达 .50 时 ,测量 工具 在 反映 真 分 数 时 即 可 
获得 基本 的 稳定 性 。 | 


(=) 组 合 信 和 度 的 区 间 估 计 


BIXERI р, 估计 是 一 种 点 估计 ， 如 果 考 虑 模型 估计 的 随机 性 可 能 造成 的 误差 影响 ， 
信和 度 估计 也 应 把 样本 波动 因素 纳入 考虑 , 采取 区 间 估 计 的 做 法 报告 因素 的 信和 度 , 说 明 我 
们 的 测量 模式 估计 得 到 的 o. 可 以 反映 真正 的 总 体 信和 度 的 95% 或 99% 的 置信 区 间 为 何 。 


进行 区 间 估 计 最 重要 的 步骤 是 计算 估计 数 的 抽样 标准 误 (standard error of 
sampling), Raykov (2002) 提出 验证 性 因素 分 析 的 因素 信 度 的 标准 误 计算 法 则 ， 


SE(p.) = D? Var(u) + D: Var(v) + 2D, D,Cov(u,v) (5.7) 


其 中 x 是 标准 化 因素 载荷 估计 数 的 总 和 ,; УЕ ЗЕ ГЕНО UR, Cov(u,v) MI 
是 两 者 的 协 方差 ，D1 与 Ds 是 量 表 信和 度 系数 分 别 对 u 与 v 作 偏 微分 ， 得 到 全 计数; 
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2uv 
= 2 5): (5.8) 
2 
ч 
= 5. 
? (u? + vy ee) 
“一 且 获 得 标准 误 的 估计 数 后 ， 即 可 获得 信 度 的 95% BK 99% 的 置信 区 间 ， 
95%CI(p,) = p £1.96SE(p,) (5.10) 
99%СТ(р,.) = р + 2.59SE(p,) | * (5.11) 





先前 已 经 提 及 , 测量 题目 的 因素 载荷 越 高 , 表示 题目 能 够 反映 潜在 变量 的 能 力 越 高 ， 
因素 能 够 解释 各 观察 变量 的 变异 的 程度 越 大 。 因 而 可 以 计算 出 一 个 平均 变异 蔡 取 量 
(Average Variance Extracted, AVE 或 p,)， 来 反映 一 个 潜在 变量 能 被 一 组 观察 变量 
有 效 估计 的 聚敛 程度 指标 (Fornell & Larker, 1981)。 公 式 如 下 : 


LA 


AVES p amat 
P EX «xe; 


(5.12) 


EAF, 分 母 为 各 题 的 因素 载荷 平方 加 上 误差 变异 ， 相 加 为 1。 因 此 分 母 即 为 题 
Ж п: Bon 


EA 
= == 


(5.13) 
п | 
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换言之 ，p, 指 标 就 是 各 因素 的 各 题 因素 载荷 平方 的 平均 值 。 如 果 配 合 前 述 的 
A>.71 原则 , 那么 p, 的 判 准 也 即 是 .50 (Anderson & Gerbing, 1988, Hair et al., 2006). 
当 p, 大 于 .50， 表 示 潜 在 变量 的 聚敛 能 力 十 分 理想 ， 具 有 良好 的 操作 型 定义 化 


(operationalization ) 。 


从 数学 过 程 来 看 ，p, 的 概念 其 实 就 是 传统 探索 性 因素 分 析 当 中 的 特征 值 
(eigenvalue) 。 亦 即 当 各 观察 变量 提供 一 个 单位 变异 量 时 ， 各 因素 的 解释 变异 量 ， 
也 就 是 潜在 变量 变异 量 占 总 变异 的 百分比 。 换 言 之 ， 验 证 性 因素 分 析 当 中 的 每 一 个 
因素 ， 就 是 执行 一 次 单 因素 的 探索 性 因素 分 析 的 结果 ，p, 即 为 该 单一 因素 的 特征 值 。 
因此 ,，p, 的 解释 宜 以 概念 的 本 身 来 解释 , 而 不 宜 解释 成 聚敛 效 度 (Hair etal., 2006). 





Hair 等 人 (2006) 除了 引用 pp, 作为 聚敛 能 力 的 指标 ,也 指出 了 验证 性 因素 分 析 信 
计 结 果 所 得 到 的 潜在 变量 必须 具有 区 分 效 度 (discriminant validity) ， 亦 即 不 同 的 构 
念 之 间 必 须 能 够 有 效 分 离 。 


在 具体 的 CFA 操作 技术 上 ， 有 三 种 方式 可 以 用 来 检验 潜在 变量 的 区 闪 力 。 第 一 
种 是 相关 系数 的 区 间 估 计 法 ， 如 果 两 个 潜在 变量 的 相关 系数 的 95% {а БЕ [н] зв Y 
1:00， 表 示 构 念 缺 乏 区 辨 力 。 


第 二 种 方法 是 竞争 模式 比较 法 ， 利 用 两 个 CFA 模型 进行 竞争 比较 。 一 个 CFA 
模型 是 令 两 个 构 念 之 间 相关 自由 估计 ( 效 度 模 型 )， 另 一 个 CFA 模型 则 是 将 相关 设 
为 1.00 (完全 相关 模型 ， 此 模型 也 即 等 同 于 单一 因素 模型 )， 完 全 相关 模型 由 于 少 一 
个 有 待 估计 的 参数 ， 自 由 度 多 1, 模式 的 拟 合 度 也 会 较 低 。 如 果 效 度 模 型 没有 显 着 地 
优 于 完全 相关 模型 ， 即 代表 两 个 构 念 间 缺 乏 区 辨 力 (Anderson & Gerbing, 1988, 
Bagozzi & Phillip, 1982), 


第 三 种 方法 是 平均 变异 萃取 量 比较 法 ， 比 较 两 个 潜在 变量 的 户 平均 值 是 否 大 于 
两 个 潜在 变量 的 相关 系数 平方 (Fornell & Larker, 1981), 


Hair 等 人 (2006) 将 这 些 测 量 模型 的 内 在 质量 的 各 种 要 求 加 以 整理 后 ， 认 为 这 些 


检测 都 要 符合 的 情况 下 ， 测 量 的 构 念 效 度 即 可 获得 确保 。 但 是 此 说 法 应 审慎 为 之 ， 
为 测量 模型 的 内 在 拟 合 理想 或 许可 以 提供 聚敛 与 区 分 效 度 的 证 据 (Anderson & 
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Gerbing，1988)， 但 非 构 念 效 度 的 充分 条 件 。 


在 心理 计量 领域 ; 效 度 是 一 个 建构 的 过 程 ， 而 非 可 以 从 单一 统计 量 数 来 获取 充 
分 支持 (Messick, 1989), 以 上 述 这 些 程序 检验 所 获得 的 证 据 或 许可 以 作为 测量 模 
式 的 质量 评估 部 分 证 据 与 参考 ， 但 是 要 作为 测量 工具 能 反映 构 念 效 度 的 充分 证 据 还 
有 一 段 距离 。 


更 进一步 地 ， 测 量 工具 的 构 念 效 度 无 法 藉 由 待 测量 表 的 本 身 来 自我 证 实 。 换 言 
ZA 抽象 特质 是 否 能 被 正确 地 测量 得 到 的 计量 证 据 ， 必须 超越 研究 者 所 关心 的 测量 
工具 本 身 ， 以 其 他 方式 的 测量 工具 求 得 合理 的 关系 ， 或 以 实验 手段 证 实测 量 分 数 的 
有 效 性 (Meehl, 1959, Anastasi & Urbina, 1997), 


男 一 个 值得 注意 的 是 ，Hair 等 人 所 谓 的 聚敛 效 度 与 传统 的 定义 有 所 不 同 。 
Campbell ^j Fiske (1959) 认为 聚敛 效 度 是 指 以 “不 同方 法 "测量 相同 特质 的 相关 要 高 
于 所 有 的 相关 。 此 时 ， 不 同方 法 是 指 不 同 的 量 表 或 不 同 的 测量 方式 (例如 自 评 与 他 
评 )， 而 非 一 个 分 量 表 当中 的 不 同 题目 (不 同 题目 测量 相同 特质 的 相关 或 因素 载荷 反 
映 的 是 测量 信和 度 )。 进 一 步 地 ， 区 分 效 度 的 达成 是 在 当 不 同方 法 或 相同 方法 测量 不 同 
特质 的 相关 要 两 于 不 同方 法 测量 相同 特质 的 相关 ， 此 观点 也 无 法 单纯 从 单一 一 个 量 
表 的 检验 中 获得 。 


因此 ， 本 节 虽 然 引 述 了 Hair 等 人 (2006) 诸多 的 策略 与 观点 ， 说 明了 个 别 题目 
质量 、p.、p,、 因 素 区 辩 力 的 做 法 ,但 是 在 此 必须 提醒 读者 在 论 及 测量 的 “ 构 仿效 度 ” 
时 ， 应 采取 更 审慎 保守 的 态度 。 尤 其 应 避免 将 p, 视 为 聚敛 效 度 的 唯一 证 据 、 


一 般 现行 的 验证 性 因素 分 析 或 结构 方程 模型 分 析 研 究 ， 均 把 因素 载荷 与 测量 误 
硅 当 作 测 量 稳定 与 一 致 性 的 指标 ， 亦 即 信和 度 的 概念 ， 而 p. Sp, 也 反映 了 潜在 变量 的 
整体 稳定 可 靠 性 ， 也 是 信和 度 的 概念 ，。 全 于 透 过 验证 性 因素 分 析 方 法 所 获得 的 理想 模 
型 ， 多 以 测量 工具 具有 因素 效 度 (factorial validity) 来 相称 (Byrne, 1994, Bentler, 
1995)， 而 因素 效 度 仅 是 构 念 效 度 的 一 部 分 (Anastasi & Urbina, 1997), ix BREE 4 
统 进行 探索 性 因素 分 析 时 , 我 们 所 得 到 的 因素 结构 只 能 作为 量 表 因素 效 度 的 证 据 。 
全 于 构 念 效 度 ， 还 需要 以 其 他 方式 从 待 检 工 具 以 外 的 途径 来 举证 (例如 平行 测量 的 
THX). 
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第 三 节 ”验证 性 因素 分 析 的 实例 


EK Е, CFA 可 以 视 为 SEM 当中 的 测量 模型 检验 。 当 一 个 SEM 模型 中 ， 如 果 
仅 涉 及 测量 模型 的 检验 ， 而 没有 结构 模型 的 概念 ， 即 是 验证 性 因素 分 析 。 在 此 种 模 
型 当中 ,，SEM 所 处 理 的 仅 是 测量 变量 与 潜在 变量 的 关系 。 


CFA 虽然 仅 处 理 测量 变量 与 潜在 变量 的 关系 的 检验 ， 但 是 在 实际 研究 上 ， 即 可 
以 应 用 在 两 种 情况 下 。 第 一 是 应 用 在 测量 工具 发 展 时 ， 用 以 评估 测量 工具 的 因素 结 
构 是 否 恰当 。 第 二 是 探讨 潜在 变量 之 间 的 关系 ， 是 否 与 特定 的 理论 观点 相符 ， 称 为 
理论 概念 的 检验 。 以 下 ,我 们 便 以 一 个 实际 的 范例 说 明 CFA 应 用 于 测量 工具 检验 的 
分 析 技 术 。 





验证 性 因素 分 析 的 执行 可 以 分 成 几 个 步骤 。 第 一 个 步骤 是 发 展 假设 模型 
(hypothetic model) 。 也 就 是 针对 测量 的 题目 的 潜在 结构 关系 ,基于 特定 的 理论 基础 
或 是 先期 的 假设 ， 提 出 一 个 有 待 检验 的 因素 结构 模型 。 从 结构 方程 模型 的 术语 来 说 ， 
就 是 要 建立 一 套 假设 的 测量 模型 。 

第 二 个 步骤 是 进行 模型 的 识别 , 也 就 是 将 研究 者 所 欲 检 验 的 测量 模型 ,转换 成 符合 
SEM 分 析 的 模型 ， 以 便利 用 统计 软件 进行 分 析 。 此 一 步骤 的 完成 必须 非常 谨慎 地 计算 
模型 的 识别 性 ， 以 避免 SEM 执行 失败 。 除 此 之 外 , 研究 者 必须 熟 习 SEM 分 析 软 件 的 程 
序 诸 言 或 操作 方式 ， 将 所 欲 检验 的 模型 写 人 SEM 分 析 软 件 的 指令 系统 中 。 

步骤 三 是 执行 SEM 分 析 ， 进行 参 数 估计 与 模型 检验 。 其 中 最 重要 的 一 个 工作 是 
将 研究 数据 整理 出 适合 SEM 分 析 的 数据 库 类 型 。 一 般 而 言 ,使 用 原始 数据 虽然 较为 
方便 ， 但 是 由 于 原始 数据 库 当 中 ， 往 往 包 含有 许多 与 因素 分 析 无 关 的 变量 ， 以 及 许 
多 遗漏 值 存在 。 因 此 ， 如 果 要 使 用 原始 数据 库 ， 应 先 清理 数据 库 。 比 较 简单 的 方法 
则 是 直接 取 用 测量 变量 的 相关 或 共 变量 矩阵 。 

第 四 个 步骤 是 进行 结果 分 析 , 也 就 是 分 析 SEM 分 析 的 报表 结果 , 检验 各 项 数据 
的 正确 性 。 第 五 个 步骤 是 模型 的 修正 ， 以 获得 较 佳 的 数据 与 结果 。 
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在 验证 性 因素 分 析 当 中 ， 模 型 修饰 多 从 三 个 方向 进行 。 第 一 是 各 题目 与 潜在 变 
量 (AR) 之 间 的 关系 的 确认 。 答 测 个 别 的 题目 是 否 如 同 假设 般 受到 特定 因素 的 影 
啊 ， 或 者 是 受到 其 他 因素 的 影响 ， 甚 至 于 是 否 受 到 多 个 因素 共同 的 影响 。 第 二 是 从 
测量 残 差 的 修正 着 手 进行 模型 修饰 ， 也 就 是 利用 测量 误差 间 相 关 性 检视 测量 模型 的 
拟 合 度 。 第 三 是 从 因素 间 的 相关 情形 检验 整理 测量 模型 的 拟 合 度 。 


最 后 一 个 步骤 是 完成 SEM 分 析 ， 并 做 出 报告 。 此 时 ，SEM 模型 的 分 析 已 经 完 


成 ， re i 加 以 整理 并 得 到 最 后 的 
分 析 结 论 。 





(一 ) 模型 界定 


本 范例 是 以 组 织 创新 气氛 的 测量 为 例 ， 进行 测量 工具 发 展 的 验证 性 因素 分 析 的 
操作 示范 。 为 了 便于 说 明 ， 本 范例 仅 取 用 (CHAO MAAR) (HAGE, 1999) 的 
18 题 短 题 本 进行 操作 示范 。 样 本 是 384 位 来 自 于 台湾 某 家 企业 的 员工 。 量 表 题 目 与 
描述 统计 量 如 表 5.2, 


组 织 创新 气氛 量 表 为 Likert 式 六 点 量 尺 НИ, H 以 测量 组 织 成 员 对 于 组 织 
创新 气氛 的 知觉 。 该 量 表 题 目的 编写 ， 系 由 研究 者 所 执行 的 前 导 研 究 ， 发 现 影响 组 
织 创新 气氛 知觉 的 因素 , 包括 “组 织 价值 ",“ 工 作 方式 ”"、“ 团 队 合 作 ”"、“ 领 导 风格 ” “学 
习 成 长 "、“ 环 境 气氛 "等 六 个 因素 ， 因 此 针对 这 些 因素 编写 题目 ， 发 展 出 评定 量 表 。 


在 本 范例 中 ,每 一 个 因素 仅 取出 三 个 题目 作为 代表 ， 因 此 共有 18 个 题目 (代号 Al 
全 E3)。 受 测 者 在 这 些 题目 的 得 分 越 高 ， 代 表 所 知觉 到 的 组 织 气氛 越 有 利于 组 织 成 员 进 
行 创新 的 表现 。 由 于 部 分 成 员 在 部 分 题目 上 表示 无 法 填 答 的 情形 ， 因 此 ， 实际 应 用 于 
SEM 分 析 的 样本 为 完全 作答 的 350 位 。 这 个 18 题 的 评定 量 表 ， 基 于 研究 者 所 提出 的 先 


期 结构 (六 因素 测量 模型 )， 六 个 因素 与 18 个 测量 变量 的 关系 可 以 利用 图 5.4 的 假设 
模型 来 表示 。 
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X52 组 织 创新 气氛 量 表 18 题 短 题 本 描述 统计 量 



















T 
442 | 098 
| 2 我 们 公司 下 情 上 达 、 意 见 交流 沟通 顺畅 。 _____ | 431| 102 
з. 我 们 公司 能 够 提供 诱因 鼓励 创新 的 构想 。 4.07 
а 当 我 有 需要 ， 我 可 以 不 受 干扰 地 独立 IT 作 。 | 40] 146 
425| 116 
6. 我 可 以 自由 地 设 定 我 的 工作 目标 与 进度 。 


7. 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 具 有 良好 的 共识 。 
8. 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 能 够 相互 支持 与 协助 。 
4 


9. 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 能 以 沟通 协调 来 化 解 问题 与 冲突 。| 431 | 105 
11. 我 的 主管 拥有 良好 的 沟通 协调 能 力 。 
12. 我 的 主管 能 够 信任 部 属 、 适 当地 授权 。 
463 | 
473 
15. 我 的 公司 重视 信息 收集 与 新 知 的 获得 与 交流 。 
16. 我 的 工作 空间 气氛 和 谐 良好 、 邻 人 心情 愉快 。 


17. 我 有 一 个 舒适 自由 、 今 我 感到 满意 的 工作 空间 。 
18. 我 的 工作 环境 可 以 使 我 更 有 创意 的 灵感 与 启发 。 


0.98 
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4.63 
4.49 


由 于 组 织 气氛 的 知觉 是 一 个 多 向 度 的 个 人 知觉 现象 , 以 18 个 测量 变量 测量 受 测 
者 的 知觉 强度 ， 同 时 不 同 的 知觉 向 度 (六 个 因素 ) 之 间 可 能 具有 相关 。 根 据 这 些 条 
件 ， 模 型 界定 情形 说 明 如 下 ， 并 以 路 径 图 标示 各 参数 (图 5.5)。 


pn 


u n 
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«5 





图 5.4 CFA 测量 模型 的 假设 模型 


. 模型 中 有 18 个 测量 变量 (X 到 Xis 被 标签 为 Al ЖЕЗ) 与 6 个 潜在 变量 (E 


£6). 


. 模型 中 有 18 个 测量 残 差 (05 #| ó, )， 其 变异 量 被 自由 估计 。 
i A^ T 6 个 潜在 变量 (因素 ) 的 量 尺 得 以 确立 ， 因 此 每 一 个 因素 的 方差 被 


设 定 为 1.00, 


. 每 一 个 测量 变量 仅 受 单一 潜在 变量 影响 (ВЕНИ), 产生 18 个 因素 载荷 参 


ж (A 8] Ag). 
因素 共 变 允许 自由 估计 ， 产生 15 个 相关 系数 参数 (0,81 Gs). 





. 测量 残 差 之 间 被 视 为 独立 而 没有 共 变 。 


112 结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 







«ЕЭ 





э? 


图 5.5 CFA 模型 各 参数 路 径 图 


(二 ) LISREL 数据 结构 


为 了 便于 说 明 , 本 范例 的 分 析 以 协 方差 矩阵 作为 输入 数据 ， 并 以 外 挂 的 方式 将 矩阵 
数据 存放 于 ch5a.cov 档案 中 。 在 执行 LISREL 分 析 时 , 仅 需 指 明 该 数据 文件 ,并 将 LISREL 
语法 文件 (*.1s8) 与 数据 文件 放置 于 同一 个 目录 区 ，LISREL 即 可 顺利 抓 取 该 数据 文件 。 
值得 注意 的 是 该 档案 的 变量 数目 应 符合 LISREL 语法 中 的 变量 数目 。 


Ch5a.cov 档案 的 内 容 为 18 个 测量 变量 的 方差 与 协 方差 矩阵 , 纵 列 与 横行 变量 数 
目 各 为 18， 为 一 对 称 矩 阵 ， 但 因 对 角 线 上 方 与 下 方 的 内 容 相同 ， 因 此 上 方 数据 即 耶 
以 省 略 。 对 角 线 的 数字 为 变量 自身 的 变异 量 ， 也 就 是 方差 。 对 角 线 下 方 的 内 容 为 两 
两 变量 的 协 方差 。ch5a.cov 档案 的 内 容 如 下 : 
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1.005 

.651 1.197 

567 .458 1.014 

.284 .360 .318 1.403 

.465 .556 .323 .760 1.425 

.367 .406 .321 .745 .887 1.307 

.313 .373 .190 .221 .414 .343 .889 

271 .297 ,184 .205 .358 .267 .629 .770 

256 .329 ,168 .233 .362 .288 .507 .550 .877 

.326 .339 .363 .406 .554 .442 .402 .385 .406 1.009 

.345 .472 .368 .373 .510 .421 .382 .370 .448 .800 1.089 

.242 .418 .259 .316 .437 ,374 .343 .339 .360 .613 .697 .907 

AIS .339 .398 .194 .414 .316 .250 .289 .323 .322 .376 .308 1.379 

479 .412 .347 .165 .311 .286 .217 .252 .274 .308 .378 .303 .577 1.243 

ATL 416 .377 .203 .351 .241 .164 .198 .238 .291 1336.257 .503 .721 .936 

.305 .278 .246 .309 436 .405 .421 .338 .384 .447 .415 .411 .325 .219 240.951 

.304 .302 .254 .324 .465 .386 .377 .316 .370 .407 .395 .395 .363 .233 .247 .668 .969 
.366 .310 .344 .282 .548 .448 .368 .297 .340 .513 .455 .445 .494 .370 .357 .612 .755 1.118 


«c 


测量 变量 的 方差 与 协 方差 矩阵 可 以 利用 LISREL 的 PRELIS 软件 或 其 他 统计 软件 
制作 ， 例 如 SPSS、SAS、MINITAB 等 。 


(=) LISREL 语法 “ 


输入 数据 准备 完成 后 ， 即 可 以 进行 LISREL 语法 的 编写 ， 如 表 5.3 Ek, X53 
的 LISREL 语法 ,共有 13 个 主要 的 指令 ,第 1 个 主 指令 是 整个 语法 的 标题 ; 以 TITLE 
指令 为 行 首 。 第 2 至 第 4 个 指令 功能 为 数据 设 定 ， 其 中 第 2 个 指令 为 DATA， 告 知 
变量 的 数目 为 18 (NI=18) 与 样本 数目 为 313 (NO=313), MA=CM 表示 本 范例 的 数 
据 为 协 方差 矩阵 。 第 3 个 指令 为 数据 内 容 之 说 明 ， 以 CM 为 首 ， 表 示 为 协 方差 矩阵 ， 
SY 代表 为 对 称 矩 了 泗 ， 档 案 位 置 以 FI 指 今 说 明 。 
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表 5.3 验证 性 因素 分 析 的 LISREL 语法 范例 (ch5a.1s8) 


Title ch5a Confirmatory Factor Analysis using LISREL syntax 

DATA NI=18 NO=313 MA=CM 

CM SY FE=ch5a.cov 

LA; Al A2 АЗ B1 B2 ВЗ C1 C2 C3 D1 D2 D3 El E2 E3 F1 F2 ЕЗ 

MODEL NX-18 NK=6 LX=FU,FI TD=DI1,FR 

LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING 

ENVIRONMENT 

7 FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5,2) LX(6,2) LX(7,3) 
FR LX(8,3) LX(9,3) LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) 

9 FR LX(15,5) LX(16,6) LX(17,6) LX(18,6) 

10 FI PH(1,1) PH(Z,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

Jl VA 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

12 PD 

13 OUTPUT SETV RS МЕ FS SS SC MI 


Co un d w Мы =ч 


iki 表 中 左 侧 的 数字 仅 为 本 书 作为 标示 行 数 之 用 ， 在 LISREL 语法 中 无 该 栏 数字 。 


第 4 个 指令 则 为 这 18 个 输入 变量 卷 标 ， 分 别 为 Al 至 F3， 以 说 明 这 18 个 测量 
变量 的 内 容 。 使 用 者 可 以 根据 自己 的 偏好 输入 适当 的 卷 标 (中 文 卷 标 亦 可 )。 如 果 没 
有 这 行 指令 ，LISREL 将 自动 产生 V1 至 V18 作为 测量 变量 的 卷 标 。 


第 5 至 第 11 个 指令 为 模型 界定 指令 。 第 5 个 指令 (MODEL 指令 ) 设 定 模型 当 
中 的 外 源 测量 变量 为 18 (NX=18)， 因 素 个 数 (外 源 潜在 变量 数目 ) 为 6 (NK=6), 
测量 变量 被 各 因素 解释 之 误差 项 协 方差 窍 阵 为 对 角 答 阵 且 被 自由 估计 (TD=DLFR)， 
亦 即 矩阵 中 只 有 对 角 在 线 的 数据 (也 就 是 误差 变异 量 ) 将 被 自由 估计 。 测 量变 量 被 
潜在 变量 解释 之 参数 矩阵 (因素 载荷 ) 为 完全 和 矩阵 且 被 固定 (LX=FU,FI)。 因 为 大 
部 分 的 因素 载荷 在 本 范例 当中 是 假设 不 存在 的 , 所 以 设 定 为 0, 而 被 估计 的 因素 载 答 
将 在 下 面 的 指令 FR 指令 中 设 定 。 


第 6 个 主 指令 LK 用 于 对 于 外 源 潜在 变量 进行 卷 标 ， 六 个 因素 分 别 被 标签 为 ， 
VALUE, JOBSTYLE. TEAMWORK, LEADERSHIP, LEARNING, ENVIRONMENT, 


第 7 至 第 9 个 指令 为 详细 说 明 各 个 别 参 数 的 状况 。 第 7 个 指令 FREE (可 简写 为 


FR) 说 明 被 估计 参数 为 第 一 个 测量 变量 (А1) 与 第 1 个 因素 (VALUE) 的 因素 载 
fj LX (1,1), 第 2 个 测量 变量 (A2) 与 第 1 个 因素 (VALUE) 的 因素 载荷 LX (2,1), 


第 五 章 ”验证 性 因素 分 析 与 模型 修饰 115 


第 3 个 测量 变量 (A3) 与 第 一 个 因素 的 因素 载荷 LX (3,1), ， 依 此 类 推 ， 直 到 第 18 
个 测量 变量 (F3) 与 第 6 个 因素 的 因素 载荷 LX (18,6) 被 自由 估计 。 


第 10 个 指令 则 说 明 各 因素 当中 , 被 设 定 为 1 作为 定位 的 参数 , 分别 为 各 外 源 潜 
在 变量 的 方差 PH (1,1) 至 PH (6,6)， 第 11 个 指令 以 VALUE 指令 为 首 (可 简写 为 
VA)， 指 出 先前 固定 的 参数 数值 为 1， 分别 为 第 1 个 潜在 变量 (VALUE) 的 方差 PH 
(1,1)、 第 2 因素 (JOBSTYLE) 的 方差 PH (2,2)， 依 此 类 推 直到 第 6 个 因素 方差 
PH (6,6) 被 设 定 为 1。 


第 12 及 第 13 个 指令 为 输出 指令 ,第 12 个 指令 要 求 列 出 路 径 图 (Path Diagram) , 
第 13 个 指令 OUTOUT (可 简写 为 OU) 为 指定 输出 标准 误 (SE), + 检验 值 (TV)、 
列 出 残 差 、 正 态 化 残 差 与 Q@ 图 (RS)、 列 出 因素 分 素 回归 值 (FS)、 标 准 化 参数 估计 
解 (SS) 与 参数 估计 解 完全 标准 化 (SC)、 修 饰 指数 (MI) 。 如 果 用 户 不 想 写 这 么 多 
多 出 指令 ， 可 以 简单 的 以 OUTPUT 或 OU 来 要 求 列 出 LISREL 默认 的 报表 。 


(四 ) SIMPLIS 语法 


LISREL 的 分 析 除 了 可 以 利用 LISREL 语法 (*.1s8) 以 外 ， 也 可 以 利用 比较 简单 
的 SIMPLIS 语法 (*.spl) 撰写 控制 指令 ， 其 他 程序 则 完全 与 LISREL 语法 相同 。 前 
述 的 ex5a.1s8 改写 成 SIMPLIS 语法 后 ， 文 件 名 为 ch5a.sp1， 内 容 如 表 5.4, 


表 5.4 验证 性 因素 分 析 的 SIMPLIS 语法 范例 (chsa.spl) 


1 ch5a Confirmatory Factor Analysis using SIMPLIS syntax 

2 Observed Variables: Al A2 A3 B1 B2 B3 C1-C3 D1-D3 EI-E3 F1-F3 

3 Covariance Matrix from File ch5a.cov 

4 Sample Size = 313 

а Latent Variables VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING 
ENVIRONM 

6 Relationships 

7 А1-АЗ = VALUE 

8 B1-B3 = JOBSTYLE 

9 C1-C3 = TEAMWORK 

10 DI-D3=LEADERSH 

Jl EI-E3 = LEARNING 
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12  FI-F3- ENVIRONM 

13 Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1 
14 Path Diagram 

15  LISREL Output ALL 

16 | End of Problem 


Ж 5.4 的 SIMPLIS 语法 ; 共有 16 £118. Ж 1 个 仍 为 整个 语法 的 标题 ， 不 需 以 
任何 文字 作为 起 始 。 第 2 至 第 5 个 指令 为 数据 定义 , 第 2 个 指令 以 observed variables 
起 始 ， 功 能 为 指定 观察 变量 名 称 ， 本 例 观察 变量 为 Al 至 ЕЗ 等 18 个 变量 ,: 各 变量 
可 以 逐一 撰写 ， 也 可 以 “-" 连 结 有 一 致 次 序 变 动 的 相似 变量 ， 例 如 D1-D3 E1-E3 (但 
不 可 为 D1-E3， 因 为 英文 字母 变 了 )。 第 3 个 指令 以 covariance matrix 起 始 ， 功 能 在 
于 说 明 数 据 输 入 的 形态 以 及 数据 所 在 的 位 置 。 第 4 个 指令 以 sample size 起 始 , :说 明 
样本 数 为 313。 第 5 个 指令 以 latent variables 为 起 始 ， 说 明 潜 在 变量 的 名 称 。 


第 6 至 第 13 个 指令 则 为 模式 界定 ,说明 本 范例 的 检测 模式 ,第 6 个 指令 以 
relationship 为 起 始 ， 说 明 观 察 变 量 与 潜在 变量 的 关系 。 其 中 第 1 至 第 3 个 观察 变量 
(A1-A3) 用 来 定义 第 一 个 潜在 变量 (因素 ) (VALUE), 第 4 至 第 6 个 观察 变量 
(BI-B3) 用 来 定义 第 二 个 潜在 变量 (JOBSTYLE), 依 此 类 推 ,直到 第 12 行 完成 六 
个 潜在 变量 的 定义 。 


值得 注意 的 是 ， 第 7 至 第 12 行 有 多 种 其 他 写法 ， 例 如 可 以 每 一 观察 变量 一 题 ， 
以 18 行 分 别 定义 18 个 观察 变量 .例如 第 7 行为 Al=VALUE, 第 8 行为 A2=VALUE,， 
第 9 行为 A3=VALUE, 这 样 的 写法 有 一 个 好 处 是 可 以 让 每 一 个 观察 变量 进行 其 他 设 
定 的 可 能 (例如 如 果 我 们 要 指定 第 一 题 的 因素 载荷 为 1.0， 只 要 在 第 7 TAA: 
Al=1*VALUE 即 可 )。 另 一 种 简要 写法 是 把 三 个 用 来 定义 同一 个 潜在 变量 的 观察 变 
量 写 在 一 起 ， 例 如 : Al А2 A3=VALUE， 结 果 都 会 一 样 。 


第 13 个 指令 说 明 模型 中 被 设 定 为 1 作为 定位 的 参数 , 本 例子 是 以 各 潜在 变量 的 
方差 设 为 1， 因此 语法 为 set the variance of VALUE tol, 由 于 潜在 变量 有 六 个 ， 因 
此 以 VALUE-ENVIRONM 来 一 并 处 理 其 他 五 个 ， 变 量 名 称 中 间 以 “-" 作 为 连结 。 值 
得 注意 的 是 ,在 SIMPLIS 语法 中 , 此 一 指令 可 以 省 略 ， 因 为 SIMPLIS 预 设 各 因素 方 
=A 1, 


第 14 及 第 15 个 指令 为 输出 指令 ,第 14 个 指令 要 求 列 出 路 径 图 (Path Diagram) ; 
第 15 个 指令 为 指定 输出 形态 为 传统 LISREL 报表 ,其 中 包含 标准 误 (SE), CES UR 
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(TV), UHR, TEARS ORM (RS)、 列 出 因素 分 素 回 归 值 (FS)、 标 准 化 
参数 估计 解 〈SS) 与 参数 估计 解 完 全 标准 化 (SC)、 修 饰 指 数 (MI) 。 值 得 注意 的 是 ， 
此 行 如 果 不 写 ， 则 会 输出 简 式 的 SIMPLIS RE., 


第 16 个 指令 为 结束 指令 ， 有 时 亦 可 写成 end of problem。 表 示 SIMPLIS 的 分 析 
工作 结束 。 


在 SIMPLIS 语法 中 ， 变 量 名 称 的 大 小 写 必须 前 后 维持 一 致 ， 其 他 各 指令 的 大 小 
写 则 无 限制 。 此 外 ，SIMPLIS 指令 可 以 近似 于 英文 句 型 的 方式 撰写 。 例 如 样本 数 
Sample size=313 可 以 写 为 Sample size is 313 或 Sample size equal to 313, 都 可 以 被 计 
算 机 识别 。 


(五 ) 结果 报告 与 说 明 


报表 (ch5a.out) 的 首页 为 系统 信息 与 版 权 页 ， 紧 接着 列 出 使 用 者 所 要 求 处 理 的 
LISREL 指令 语法 。 版 权 页 与 语法 内 容 之 间 有 一 行 说 明 ， 指 出 LISRE 语法 文件 名 与 
路 径 (from file ch5a.ls8) ( 注 1), 


DATE: 5/18/2008 
TIME: 11:30 
LISREL 8.72 


BY 
Karl б. J” reskog & Dag S" rbom 


This program is published exclusively by 

Scientific Software International, Inc. 

7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100 

Lincolnwood, IL 60712, U.S.A. 

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, Fax: 
Copyright by Scientific Software International 
Use of this program is subject to the terms 
Universal Copyright Convention 

Website: www.ssicentral.com 


The following lines were read from file 











ik 1. LISREL #474 
档案 文件 名 与 存放 
的 位 置 。 


Title ex5a Confirmatory Factor Analysis using LISREL syntax 
DATA NI=18 NO=313 MA=CM 

CM SY Fl=ch5a.cov 

LA; Al A2 АЗ ВІ B2 B3 Cl C2 C3 Dl D2 D3 El E2 E3 F1 F2 F3 
MODEL NX=18 NK=6 LX-FU,FI А 

LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 
FREE LX(2,1) LX(3,1) LX(5,2) LX(6,2) LX(8,3) LX(9,3) 
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FR LX(11 m LX(12,4) LX(14,5) LX(15,5) LX(17,6) LX(18,6) 
FR E ,1) LX(4, 2) LX(7,3) LX(10,4) LX(13,5) LX(16,6) 

FI  PH(1,1) PHC ‚2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

is 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 


OUTPUT SE TV RS MR FS SS SC MI 


ЕХ1: Confirmatory Factor Analysis for Scale development 


Number of Input Variables 18 
Number of Y - Variables 

Number of X - Variables 18 
Number of ЕТА - Variables 0 
Number of KSI - Variables 6 
Number of Observations 313 


分 析 结 果 以 使 用 者 输入 的 标题 作为 开端 ， 首 先 介 绍 模 型 当中 各 种 变量 的 数目 。 
测量 变量 共计 18 个 ， 外 源 测量 变量 (X) 数目 18， 外 源 潜在 变量 (KSI) 数目 为 6， 
样本 数 为 313， 其 余 为 零 。 紧 接着 的 是 LISREL 所 读 人 的 方差 / 协 方 老 和 矩阵 数据 。 失 
TET: 


Covariance Matrix 


Al A2 A3 Bl B2 B3 
Al 0.97 
A2 0.57 1.05 
АЗ 0.52 0.40 0.94 
Bl 0.27 0.36 0.30 1.34 
B2 0.42 0.47 0.26 0.76 1.34 
B3 0.36 0.36 0.27 0.68 0.82 1.18 
Cl V n 0.27 0.16 0.41 0.48 0.44 
vss (RE) 


1. 参数 估计 结果 


接 下 来 , LISREL 将 以 矩阵 形态 列 出 所 有 参数 的 估计 状况 , 包括 被 自由 估计 以 及 
被 固定 为 0 或 1 的 参数 。 依 序 为 LAMBDA-X (因素 载荷 ) PHI (因素 方差 与 协 方差)、 
THETA-DELTA (测量 误差 方差 )。 其 中 自由 估计 参数 依 序 编号 由 1 至 51, 表示 有 
51 个 估计 参数 。 
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Parameter Specifications 
LAMBDA-X 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 


TT 


Al l 0 0 0 0 0 
A2 2 0 0 0 0 0 
АЗ 3 0 0 0 0 0 
Bl 0 4 0 0 0 0 
B 0 5 0 0 0 0 
ВЗ 0 6 0 0 0 0 
СІ 0 0 7 0 0 0 
0 0 8 0 0 0 
C3 0 0 9 0 0 0 
pi 0 0 0 10 0 0 
D2 0 0 0 11 0 0 
D3 0 0 0 12 0 0 
Bl 0 0 0 0 13 0 
E 0 0 0 0 14 0 
ЕЗ 0 0 0 0 15 0 
Fl 0 0 0 0 0 16 
F2 0 0 0 0 0 17 
ЕЗ 0 0 0 0 0 18 
PHI 
VALUE  JOBSTYLE ‘TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRON 
VALUE ——— pou URSUS Sem 
JOBSTYLE 19 0 
TEAMWORK 20 21 0 
LEADERSH 22 23 24 0 
LEARNING 25 26 27 28 0 
ENVIRONM 29 30 31 32 33 0 
THETA-DELTA 
Al А2 АЗ ВІ B B3 
мз 35 3% оу 7 38 j 
THETA-DELTA 
Cl C C3 DI D2 D3 
40 41 a B 4 45 
THETA-DELTA 
El E2 E3 Fi F2 F3 
46 тщ 1.3 ^ sg "$3 


接续 前 述 的 参数 估计 状况 ， 则 是 各 参数 估计 的 结果 与 统计 显著 性 检验 ， 依 序 为 
LAMBDA-X、PHI、THETA-DELTA 的 数据 。 由 报表 可 知 ， 本 范例 中 ，LISREL 采用 
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ML 法 (最 大 概 似 法 )， 总 计 进 行 了 8 次 的 迭代 而 完成 了 所 有 的 参数 信 计 。 


Number of Iterations = 8 


LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 


Qm us um u u = - = = = = = m= = Üm On 


= m ши то = а = БӘ. a = = = = = = 






注 2: 参数 估计 结果 ， 依 序 为 






M | 参数 估计 原始 值 (0.82) 、 标 
bx 准 误 (05), rf& (15.94), 
A3 0.61 
(0.05) 
11.41 
Bl - -= 0.79 
(0.06) 
12.74 
B2 0.% 
(0.06) 
16.56 
Pak (H) 


各 参数 估计 结果 ， 提 供 了 原始 估计 量 ( 非 标准 化 数值 )、 标 准 误 与 统计 显著 性 等 
三 种 资料 。 其 中 显著 性 检验 是 以 1 检验 来 进行 ，! 值 越 大 表示 强度 越 强 。 在 样本 数 为 
313 的 情况 下 ，t 值 绝 对 值 若 超过 1.96 即 可 视 为 显著 。 


以 Al 变量 为 例 ， 它 所 对 应 的 因素 为 第 一 个 因素 VALUE， 因 此 该 数值 应 为 因素 载 
荷 (factor loading) ， 其 值 为 .82， 标 准 误 为 .05, + 值 为 15.94 (1 值 为 原始 值 除 以 标准 误 )。 
因为 1 值 远大 于 1.96， 所 以 达到 显著 水 平 ， 表 示 该 参数 具有 统计 上 的 意义 (TE2). 


PHI 参数 的 估计 结果 亦 以 矩阵 形式 表示 , 各 潜在 变量 的 方差 被 设 定 为 1, 因此 在 
对 角 线 出 现 数据 为 1 GE 3)。 下 三 角 区 域 的 系数 可 以 被 视 为 是 标准 化 参数 ， 各 协 方 
差 的 数值 也 就 成 为 相关 系数 。 


由 资料 可 知 ，VALUE 5 JOBSTYLE 的 相关 系数 相关 系数 为 .54，! 值 为 9.96， 
达 显 著 水 平 (WE 4) 。 其 他 各 系数 t 值 均 达 显 著 水 平 ， 表 示 这 些 标准 化 协 方差 (相关 
系数 ) 的 估计 均 具有 统计 的 意义 。 
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VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIROM 






= + ож 8 = = шы ы 8 =< =< 8 ч = < = = s чт опы шт = 


Е 3: 各 因素 方差 被 设 定 为 1。 
反映 在 对 角 线 。 







Е 4: 因素 间 协 方差 估计 值 的 
显著 性 检验 ， 协 方差 为 0.54、 
bNHEV A05. г HA 9.96, Ж 
EEKE. 






LEADERSH 0.42 0.45 ‚00 
(0.06) (0.06) (0.06) 
8.12 
LEARNING 0.53 0.57 0.60 0.56 1.00 
(0.05) (0.05) (0.05) (0.05) 
10.06 12.07 12.11 12.04 
ENVIRONM 0.70 0.39 0.60 0.32 0.44 1.00 
0.05, (0.06) (0.05) (0.06) (0.06) 
15.13 6.39 11.00 5.13 7.93 


在 Theta-Delta 矩阵 结果 报表 ， 列 出 了 各 测量 变量 的 误差 变异 量 估计 数 与 统计 检 
验 值 。 由 下 列 的 报表 可 知 , 18 个 测量 变量 的 测量 误差 分 别 为 .30、.55、.56、.....、.26 
以 上 检验 进行 检定 均 达 显著 水 平 ， 表 示 这 些 误差 变异 量 均 是 有 意义 的 估计 量 。 


* 


THETA-DELTA 

Al A2 A3 Bl B2 B3 
000. 5 056 0з оа 045 
(0.05) (0.05) (005) (0.07) (0.06) (0.05) 
10.51 — 7.20 9 

THETA-DELTA 
CI C2 C3 DI D2 D3 
0.46 | 0.52 0.62 0.2 015 0.40 
(0.05) ^ (0.06) (0.00 (0.03) (0.02) (0.04) 
9.33 10.16 7.0 6.2) 10.78 

THETA-DELTA 
El E2 E3 Fl F3 


i 
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由 于 先前 在 模型 界定 时 ， 各 潜在 变量 (各 因素 ) 的 方差 被 设 定 为 1 以 作为 定位 
值 ， 因 此 ， 此 处 的 误差 变异 量 也 可 以 说 是 对 应 于 潜在 因素 的 变异 量 设 定 为 1 的 标准 
化 估计 值 。 因 此 ， 误 差 变 异 量 数值 越 大 ， 表 示 测 量 残 差 越 大 ， 该 变量 被 潜在 变量 解 
释 的 程度 越 低 ， 数 值 愈 小 ， 表示 测 量 残 差 越 小 ,该 变量 被 潜在 变量 解释 的 程度 越 高 ， 
在 该 因素 中 是 重要 的 变量 。 


最 后 , 完成 各 项 参数 估计 之 后 ,LISREL 即 列 出 各 测量 变量 与 潜在 变量 的 多 元 相 
关 平 方 (Squared Multiple Correlations for X - Variables), 。 此 一 数值 反映 了 测量 变量 


能 够 被 潜在 变量 解释 的 百分比 ， 类 似 回 归 分 析 的 RR。 这 些 数值 也 反映 了 测量 变量 的 
[SHE (reliability), 


Squared Multiple Correlations for X - Variables 


Al A2 A3 Bl B2 B3 
770.6 оз — 040 04] 06 062 
Squared Multiple Correlations for X - Variables 
Cl C2 C3 Di D2 D3 
os ^ 05 ^ 04 075 оз 0.52 
Squared Multiple Correlations for X - Variables 
El E2 E3 Fl F2 F3 
770.0 ^ 0:2 — 0.66 — 030 057 0.70 


以 Al 为 例 ， 有 бо SEHE BE SE ROE EERE, 3190 B8 AE REI REESE, 
在 各 测量 变量 当中 ， 以 Fl 变量 被 解释 的 比率 最 低 (30%)， 表 示 该 测量 变量 与 潜在 
因素 的 关系 较 微弱 。 在 前 面 的 残 差 估计 中 ，F1 变量 的 误差 变异 量 也 是 最 高 的 一 个 变 
量 。 根 据 此 一 原理 ， 我 们 可 以 用 来 诊断 特定 的 测量 变量 对 于 因素 的 关联 强度 。 


2. 模式 拟 合 度 分 析 


前 面 的 分 析 数 据 为 参数 估计 的 结果 ， 可 以 用 来 诊断 个 别 参数 的 统计 意义 。 而 这 
些 参 数 估计 的 整体 效果 应 反映 了 此 一 模型 的 统计 意义 ， 可 以 透 过 各 项 模型 拟 合 指数 
来 评估 ， 数 据 如 下 : 
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Goodness of Fit Statistics 


Degrees of Freedom = 120 
Minimum Fit Function Chi-Square = 241.52 (P = 0.00) 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 229.33 (P = 0.00) 
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 109.33 
90 Percent Confidence Interval for NCP = (70.37 ‚ 156.09) 


Minimum Fit Function Value = 0.77 
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.35 
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.23 : 0.50) 
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.054 
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.043 ; 0.065) 
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.26 


Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 1.06 
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.94 ; 1.21) 
ECVI for Saturated Model = 1.10 
ECVI for Independence Model = 20.35 


Chi-Square for Independence Model with 153 Degrees of Freedom = 6312.74 
Independence AIC = 6348.74 
Model AIC = 331.33 
Saturated AIC = 342.00 
Independence CAIC = 6434.17 
Model CAIC = 573.38 
Saturated CAIC = 1153.60 


Normed Fit Index (NFI) = 0.96 
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0.97 
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.75 
Comparative Fit Index (CFI) = 0.98 
Incrementa! Fit Index (IFI) = 0.98 
Relative Fit Index (RFI) = 0.95 

Critical N (CN) = 206.33 


Root Mean Square Residual (RMR) = 0.054 
Standardized RMR = 0.052 
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.92 
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0. 


89 
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.65 


LISREL 提供 了 多 种 模型 拟 合 指数 , 用 以 判断 假设 模型 与 实际 观察 值 之 间 的 拟 合 
情形 。 首 先 ， 报表 中 列 出 了 整体 模型 的 自由 度 与 卡 方 统计 量 。 其 中 自由 度 为 120， 卡 
方 值 为 241.52，p 值 为 0.00， 表 示 假 设 模型 与 观察 值 之 间 有 显著 的 差异 。 


目 由 度 的 计算 为 模型 的 整体 估计 点 数 减 去 参数 估计 数 ， 以 本 范例 而 言 ， 总 计 18 
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个 测量 变量 可 以 产生 (18x19) /2=171 个 测量 点 数 ， 也 就 是 153 对 共 变 量 与 18 个 方 
差 。 而 假设 模型 当中 ， 共 针对 51 个 参数 进行 估计 ， 因 此 剩 下 120 个 自由 度 。 


卡 方 值 有 两 种 数值 : 第 一 为 最 小 拟 合 函数 卡 方 值 ( Minimum Fit Function 
Chi-Square), ， 此 一 数值 也 就 是 用 于 计算 所 有 其 他 各 模式 拟 合 度 估计 法 〈 例 如 ML 法 、 
GLS 3k) 的 原始 卡 方 值 。LISREL 另外 提供 了 正 态 化 最 小 平方 加 权 卡 方 值 〈《WLS 
chi-square) (229.33) ， 以 及 非 集中 化 参数 估计 值 (NCP)， 这 两 项 数据 均 为 其 他 模式 
拟 合 指 数 计算 的 基础 值 。 通常 在 文献 上 所 出 现 的 卡 方 值 ， 即 为 WLS EAE., — 8 
希望 该 值 越 小 越 好 ， 如 果 不 显著 ， 代 表 测 量 模 型 与 观察 值 相 拟 合 。 


在 各 种 替代 性 指数 当中 ， 最 常用 的 指数 为 平均 概 似 平方 误 根 系数 (RMSEA)， 
RMSEA 系数 不 受 样本 数 大 小 与 模型 复杂 度 的 影响 , 当 模 型 趋 近 完美 拟 合 时 , RMSEA 
指数 接近 0。 本 范例 的 RMSEA 指数 为 .054，90% 的 置信 区 间 为 (0.043; 0.065), ix 
了 惯用 的 RMSEA=.06 的 标准 ， 显 示 模 型 拟 合 度 佳 。 | 


其 他 的 各 参数 当中 ，NFI、NNFI、CFI 都 是 常用 的 指数 。NNFI 指数 改善 了 NFI 
受到 小 样本 与 高 自由 度 影 响 的 问题 。CFI 指数 反映 了 理论 模型 与 无 任何 共 变 关系 的 
虚无 模型 (独立 模型 ) 差异 程度 的 量 数 。 一 般 而 言 ，NFI、NNFI 与 CFI 等 指数 需 大 
于 .90 才 可 以 视 为 具有 理想 的 拟 合 度 (Hu & Bentler，1999)， 本 范例 的 NFI (.96), 
NNFI (.97), CFI (.98) 均 超过 .95 的 惯用 值 ， 表 示 模 型 拟 合 度 理 想 。 


但 是 ,由 于 RMSEA 置信 区 间 未 能 落 人 .05 之 内 ,同时 非 集中 化 参数 估计 值 (NCP) 
的 95% 置 信 区 间 亦 未 包含 0， 也 就 是 未 能 涵盖 最 合理 拟 合 度 值 ， 因 此 ， 大 采用 比较 
严格 的 说 法 ， 本 范例 的 理论 模型 仍 不 能 说 具有 最 佳 的 模型 拟 合 度 。 换 名 话说， 假设 
模型 仍 有 修正 空间 。 


3. KAR ih 


除了 检验 模型 拟 合 度 之 外 ， 衡 量 假设 模型 的 计量 特性 ， 可 以 从 各 测量 变量 所 产 
生 的 测量 残 差 来 检验 。LISREL 报表 ， 残 差分 析 也 是 紧 接 在 模型 拟 合 指数 之 后 。 残 老 
分 析 的 资料 , 先 以 拟 合 协 方差 矩阵 (fitted covariance matrix) 列 出 各 测量 变量 的 方 老 
与 协 方差 ， 也 就 是 由 LISREL* 所 估计 出 来 的 方差 与 协 方差 。 这 些 数据 是 由 模型 的 导 
出 数 与 实际 观察 值 之 间 的 差距 即 称 为 残 差 。 拟 合 协 方差 矩阵 如 下 : 
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Fitted Covariance Matrix 


Al A2 A3 В! B2 B3 

Al 0.97 ie aa 
U.48 1.05 

A3 Соз) 0:43 0.94 

Bl т: 0.30 0.26 1.34 

B2 0.43 0.37 0.32 0.76 34 

B3 0.38 0.33 0.29 0.68 0.83 1.18 

Ci T 0.28 0.24 0.21 0.39 0.47 0.42 


若 取 上 面 的 数据 去 比较 原始 数据 (也 就 是 作为 我 们 数据 库 的 输入 矩阵 )， 我 们 可 
以 看 到 两 者 之 间 有 一 定 的 落差 ， 列 在 拟 合 残 差 (fitted residuals) 44; 


Fitted Residuals 


各 二 过 





cooooo 
SASRES 


以 Al 5 АЗ 的 协 方差 为 例 ,实际 观察 值 为 .32( 参 考 Covariance Matrix 中 的 数据 )， 
Ч 9.50, 5355.02, 


LISREL 提供 的 一 个 摘要 表 统 整 了 所 有 171 个 观察 数据 点 与 汇 出 值 之 间 的 残 差 
量 ， 列 于 Summary Statistics for Fitted Residuals #4, FEARNE (stemleaf 
plot) (GÈ 5) 绘制 出 残 差 值 的 分 布 情形 。 


由 摘要 数据 可 知 ， 最 小 残 差 为 -.12， 最 大 残 差 为 .19， 残 差 的 中 位 数 为 .00。 这 些 
资料 为 残 差 的 原始 估计 量 。 
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Summary Statistics for Fitted Residuals 


Smallest Fitted Residual = -0.12 
Median Fitted Residual = 0.00 
Largest Fitted Residual = 0.19 


Stemleaf Plot 


Cu 7 













"19H34 ik 5. РА ARASH — u 3, 
š SAM 叶 为 小 数 第 三 位 数 ， 因 此 ， 在 图 例 上 最 小 的 


-0.0122„ 
- 41877552008884311 00 


- 2185443321199874110 
- 01998877766322100987766544433111000000000000000000 

011122445556891355568899 

21011112344458012788 

4113366735778 

61371124669 

8137578 

1011567923479 

12120 

141 

1617 

1817 


Standardized Residuals 


Al A2 A3 Bl B2 B3 
Al - - 
А2 -0.36 - - 
АЗ 1.89 -1.61 
Bl 2.06 1.20 0.78 - = 
В2 -0.32 2.68 -1.42 0.05 ~ “= 
B3 -0.71 1.34 -0.28 0.08 -0.14 = ~ 
С1 -2.88 0.56 -1.41 0.55 0.52 0.79 


若 考虑 各 变量 的 分 散 性 以 及 残 差 的 集中 性 与 分 散 性 ， 将 各 残 差 除 以 z 分 数 形态 
进行 标准 化 ,可 以 得 到 标准 化 残 差 。 最 小 标准 化 残 差 为 -3.70, 最 大 标准 化 残 差 为 3.83， 
标准 化 残 差 的 中 位 数 为 .00。 依 据 正 态 分 布 原理 ， 当 标准 化 残 差 数据 大 于 1.96 BF, w 
示 该 残 差 达到 .05 的 统计 显 着 水 平 。 


Summary Statistics for Standardized Residuals 


Smallest Standardized Residual = 
Median Standardized Residual = 0.00 
Largest Standardized Residual = 3.83 


Stemleaf Plot 


- 3177 

- 3142 

- 219555 

- 2143332110 

- 1198776665 

- 114444433332211 

- 019998777766665555 


- 014443333333322221111100000000000000000000 


011111122244 
015555566667777788899999 
110223334444 
1155567889999 
210012223444 

21567789 

31000223 

31678 
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不 论 是 非 标准 化 或 标准 化 残 差 ,可 以 看 到 有 部 分 的 残 差 值 偏 高 ， 显 示 部 分 测量 题目 
在 假设 模型 的 架构 之 下 ， 所 导出 的 共 变 量 与 观察 值 不 符合 ,表示 某 特定 测量 题目 的 适 切 
性 可 能 有 待 进一步 的 检验 。 这 些 有 待 检 验 的 测量 变量 可 以 用 目测 的 方式 自 报表 中 找 出 ， 
也 可 以 利用 LISREL 报表 的 其 他 功能 来 检查 。 例 如 最 大 的 负 标 准 化 残 差 -3.70， 出 现在 
ЕЗ 与 Al 变量 的 共 变量 。 报 表 中 的 条 列 数据 列 出 最 极端 的 标准 化 残 差 。 


Largest Negative Standardized Residuals 


Residual for Cl and Al -2.88 
Residual for D2 and Cl -3.19 
Residual for D3 and D] -3.66 
Residual for E2 and D2 -3.37 
Residual for E3 and Al -3.70 
Largest Positive Standardized Residuals 

Residual for B2 and A2 2.68 
Residual for C2 and C] 2.66 
Residual for C3 and A2 3,83 
Residual for DI and A2 3.32 
Residual for D2 and D) 3.73 


此 外 ，LISREL Жн T 5&25 fo El (Qplot of Standardized Residuals), Fij H 
标准 化 残 差 与 正 态 化 残 差 偏离 图 ， 可 以 协助 我 们 了 解 残 差 分 布 的 状况 。 分 布 图 中 的 
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对 角 线 为 当 残 差 呈现 正 态 分 布 时 的 趋势 ， 如 果实 际 观测 到 的 残 差 过 多 ， 则 在 散 点 分 
布 上 会 偏离 对 角 线 ， 偏 离 越 多 表示 残 差 越 非 呈 现 正 态 分 布 。 


Qplot of Standardized Residuals 
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Standardized Residuals 
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六 ) 模型 修饰 指数 的 检视 


利用 残 差 的 表 列 与 散 点 图 ， 虽然 可 以 看 到 残 差 分 布 的 情形 ,但 是 无 法 看 出 测量 
变量 与 所 对 应 的 潜在 变量 的 关系 ， 以 及 测量 变量 的 两 两 共 变 对 于 模型 拟 合 度 估计 的 
影响 。 尤 其 是 那些 没有 被 估计 的 参数 ， 可 能 具有 统计 的 意义 ， 可 以 加 入 假设 模型 之 
中 。 因 此 ，LISREL 针对 非 相 对 应 的 各 测量 变量 与 潜在 变量 的 关系 ， 并 计算 出 这 些 残 
老 如 果 进 行 调 整 之 后 对 于 模型 改善 的 贡献 等 统计 量 ， 列 于 下 列 的 MI 指数 中 。 


利用 MI 指数 ， 可 以 作为 下 一 个 步骤 ,进行 模 型 修饰 的 具体 根据 。 在 LISREL 分 
析 中 , 当 MI 指数 高 于 5 时 ,表示 该 残 差 具有 修正 的 必要 。 例 如 Al 变量 与 LEADERSH 
因素 之 间 ，MI 指数 达 15.32， 显 示 Al 与 该 因素 之 间 , 可 能 具有 关联 ， 建议 纳入 估计 

( 注 6)。 也 就 是 说 Al 变量 除了 被 VALUE 因素 影响 之 外 ， 还 可 能 受到 LEADERSH 
因素 的 影响 。 最 大 的 一 个 MI 值 是 C3 变量 与 VALUE 因素 之 间 , 若 增加 该 因素 载荷 ， 
卡 方 值 约 可 降低 14.82， 是 一 个 很 显著 的 改变 。 


Е 6: MI 值 大 于 5 时 , 表示 该 变 
量 的 存在 具有 统计 意义 的 关联 
性 ， 建 议 加 入 模型 中 。 


Modification Indices and Expected Change 
Modification Indices for LAMBDA-X 





VALUE JOBSTYLE TEAMWORK FEAR 

Al - - 4.69 3.29 Grip 14.07 0.79 
A2 - - 9.71 9.83 CR 10.42 0.64 

“= 0.59 bea 1.30 1.09 0.03 
Bl 1.06 -= 0.08 0.43 0.34 2.38 
B2 0.44 - - 0.02 0.00 0.00 0.66 
B3 0.03 - = 0.01 0.37 0.25 0.20 
Cl Judd 0.56 - 3.98 0.19 1.74 
C2 L3 1.37 - - 0.34 PET, 2.18 
C3 14.82 0.20 - - 2.31 2.11 8.96 
Dl 3.80 1.79 0.49 - - 0.24 0.07 
D2 5.86 8.64 7.01 1.15 1.64 
D3 m" 0.48 4.85 19.84 9.00 4.65 
mas тая ( ) 


除了 利用 MI 指数 ， 进 行 模型 修饰 的 具体 根据 。LISREL 分 析 提 供 了 因素 载荷 预 
期 改变 (Expected Change forLAMBDA-X)、 标 准 化 因素 载荷 预期 改变 (Standardized 
Expected Change for LAMBDA-X)、 完 全 标准 化 因素 载荷 预期 改变 (Completely 
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Standardized Expected Change for LAMBDA-X), ， 来 衡量 每 一 个 变量 与 因素 关系 改变 
的 影响 结果 。 由 于 本 范例 系 以 因素 方差 设 为 1.00， 由 此 所 获得 的 因素 载荷 其 实 就 是 
标准 化 的 数值 , 因此 标准 化 因素 载荷 预期 改变 与 原始 因素 载荷 预期 改变 的 数值 相同 ， 
但 是 完全 标准 化 〈 调 整 各 观察 变量 的 方差 后 的 标准 化 估计 值 ) 则 有 所 差异 。 


Expected Change for LAMBDA-X 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


= mh эш me oum me í. ы ч ж šP ш sb S sh Н ӘӘ S GRO s as uns qm GEORGES am um s a = эшш шы = =. m шш m= шш m= шш = = 


Al - - -0.16 -0.14 -0.04 -0.26 0.09 
А2 - - 0.22 0.23 0.16 0.21 -0.08 
A3 -0.05 -0.09 -0.12 0.07 -0.02 
В1 - - -0.03 -0.04 -0.04 -0.10 
В2 - - 0.02 0.00 0.00 0.05 
В3 -= 0.01 0.04 0.04 0.03 
Cl 0.07 -= -0.13 0.03 -0.10 
C2 -0.12 - - 0.04 -0.14 -0.12 
C3 0.04 - - 0.11 0.12 0.24 
DI 0.06 -0.04 - - 0.02 -0.01 
D2 -0.12 -0.12 - - -0.13 -0.05 
D3 0.11 0.24 - - 0.16 0.10 
El 0.14 0.00 0.12 - - -0.04 
Е2 -0.12 -0.03 -0.11 - - 0.04 
ЕЗ -0.01 0.03 0.00 - - -0.01 
Fl 0.10 0.28 0.23 0.18 -= 
F2 -0.12 -0.08 -0.01 0.07 

F3 0.05 -0.09 -0.10 0.04 





由 上 列 数据 可 知 ，C3 与 VALUE 因素 之 间 的 关系 如 果 纳 入 模型 当中 ， 会 改变 因 

素 载 和 荷 估计 数 达 .29， 是 变动 最 大 的 一 个 参数 。 有 些 参 数 的 改变 是 减低 数值 ， 因 此 数 

据 的 符号 是 负 值 . 例如 F2 与 Value 的 载荷 数值 \-.21)。 这些 数值 为 非 标 准 化 估计 值 ， 

因此 反映 的 是 参数 估计 的 原始 数值 ， 参 考 价值 较为 有 限 ， 因 此 我 们 应 以 标准 化 数值 

(尤其 是 完全 标准 化 数值 ) 来 判断 , 例如 原始 变动 最 大 的 C3 与 VALUE 的 因素 载荷 

估计 数 (.29)， 标 准 化 后 仍 是 .28， 但 是 完全 标准 化 后 是 .28。 如 果 模 型 中 新 增 СЗ 来 
定义 VALUE， 所 得 到 的 完全 标准 化 因素 载荷 就 是 .28， 减 低 的 卡 方 值 约 为 14.82. 


值得 注意 的 是 这 些 数 据 是 单 变 量 的 统计 估计 值 ， 也 就 是 说 ， 每 一 个 参数 增 减 的 
贡献 是 不 考虑 其 他 参数 增 减 的 影响 。 由 此 可 见 ， 一 旦 增 减 某 一 个 参数 之 后 ， 对 其 他 
参数 的 影响 可 能 产生 变动 ， 因 此 必须 重新 加 以 估计 之 。 在 LISREL 软件 ， 修 饰 指数 
可 以 利用 路 径 图 来 表示 (如 图 5.6 所 示 )， 使 得 模型 修饰 的 判断 更 加 便利 。 
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Standardized Expected Change for LAMBDA-X 


Н і 
= E= mca aoe ИИ = 
955585559979: (Ба 5555885555595 | | без 
95 a т = ag k k + k = т= = i [] * & * * * s L * * = * А * * 
E coooooooooo' c ЕЕЕ coco 
! ! 
: : c oy < 十 = i k J Coa — — 
* è 5 + mm á + m w È È П = ë * " * * š 下 E а = - . А А 
 оооооооФо оооооо  ооооооооо cooooo 
i i 
i i 
un р en ce [= 
‘2ASSS55 '' 'SARSSSASS 
ë x — à £ ë k h H R mm m a 3 m= — 838 С FF —35 e eë ja „ „ — 9 m „+ I i i = Ы = * ë = * Ы = 
Seso | ооооооооео оосо — — с ооооооооо 
i 


—- і 
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JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH d ENVIRONM 


T 
Tea SIASSHRSS 


VALUE 





Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X 
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0.00 





Chi-Square=229.33, dfz120, P-value=0.00000, RMSEA=0.054 


图 5.6 ”验证 性 因素 分 析 各 参数 修正 估计 路 径 图 


除了 各 测量 变量 与 因素 之 间 关 系 的 修正 ， 另 一 个 修正 途径 是 检验 测量 残 差 之 间 
的 相关 情形 。 也 就 是 检验 Theta-EPS 和 矩阵 数值 。 检 验 的 原理 与 参考 的 数据 均 类 似 。 
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No Non-Zero Modification Indices for PHI 
Modification Indices for THETA-DELTA 


Al A2 АЗ ВІ В2 B3 
Al - 
А2 0.07 
АЗ 3.14 4.39 
Bl 1.75 0.02 = 
В2 0.28 4.81 1.16 1.37 
B3 0.13 0.61 43 5.87 1.95 
РРР (Е) 


А] А2 АЗ ВІ B2 B3 
Al - - 
A2 0.01 -= 
АЗ 0.08 -0.09 - - 
Bl -0.05 0.01 0.08 - - 
B2 0.02 0.08 0.10 -0.07 + 
B3 a, -0.01 -0.03 0.02 0.14 -0.11 
ads: | ) 


值得 注意 的 是 ， 修 正 测量 误差 之 间 的 相关 情形 ， 也 就 是 说 将 测量 误差 之 间 的 相 
关 视 为 合理 并 纳入 假设 模型 中 ， 是 一 个 具有 相当 争议 性 的 做 法 。 在 CFA 当中 , 任何 
的 修饰 已 经 存在 着 与 理论 不 相符 合 的 质疑 ， 更 何况 是 测量 残 差 之 间 的 相关 ， 更 有 违 
传统 上 对 于 测量 误差 的 基本 独立 性 假设 的 要 求 。 因 此 ， 建 议 使 用 者 应 谨慎 为 之 ,或 
提出 有 力 的 主张 后 再 进行 测量 残 差 的 修饰 。 


(七 ) 分 析 结 果 与 参数 报告 


到 目前 为 止 ，LISREL 分 析 应 用 于 CFA 检验 已 经 到 了 一 个 段落 ， 如 果 研 究 者 决 
定 不 进行 任何 模型 的 修补 ， 即 可 报告 最 终 的 数据 。 


在 假设 模型 当中 ， 研 究 者 所 关心 的 仅 是 测量 变量 与 所 对 应 的 潜在 变量 的 关系 ， 
因此 ，LISREL 报表 中 提供 了 各 测量 变量 与 各 因素 的 协 方 差 ， 以 厘清 各 题目 与 因素 之 
间 关 系 的 探讨 。 
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Covariances 





X - KSI 
Cl С? C3 Di D2 D3 
VALUE 0.35 0.36 0.34 0.34 0.31 0.27 
JOBSTYLE 0.49 0.51 0.49 0.36 0.33 0.29 
TEAMWORK [0.700.744 070] 0.4 0.39 0.34 
LEADERSH 0.37 0.39 0.36 [081 0:4 0.66 | 
LEARNING 0.42 0.45 0.42 0.45 0.41 0.37 
ENVIRONM 0.42 0.44 0.42 0.26 0.23 0.21 
X - KSI 
El E2 E3 Fl F2 F3 
VALLE 0.42 0.48 0.42 0.45 0.58 0.55 
JOBSTYLE 0.46 0.52 0.45 0.25 0.32 0.31 
TEAMWORK 0.49 0.55 0.48 0.38 0.50 0.47 
LEADERSH 0.45 0.51 0.44 0.20 0.26 0.25 
LEARNING [0.81 0 ^ 0.799 ] 0.28 0.37 0.3 
ENVIRONM 0.36 0.41 0.35 


КЖ Р. ЗЕ SPT A AE KOR, 3X 28 7; EER 
因素 方差 设 定 为 1 的 情形 下 成 为 相关 系数 , 系数 越 高 表示 该 题 与 该 因素 的 关系 展 好 ， 
例如 B2 与 第 二 个 因素 (JOB STYLE) 的 关系 ， 相 关 达 .96， 如 果 相 关系 数 过 低 ， 表 
示 该 题 与 因素 关系 较 弱 。 


I. DERG 


一 般 而 言 ， 因 素 分 析 所 产生 的 数据 中 ， 以 因素 载荷 的 报告 最 为 重要 ， 也 就 是 
Lambda-X 参数 估计 的 结果 。 在 数学 计算 原理 上 ，SEM 分 析 获 得 的 Lambda-X 参数 佑 
计 与 传统 的 因素 载荷 估计 程序 没有 什么 不 同 。 但 是 在 CFA 当中 ，Lambda-X 参数 估 
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计 可 以 排除 测量 残 差 的 影响 ， 也 可 以 让 各 测量 变量 与 潜在 因素 之 间 具 有 多 维 的 假设 
设 定 (也 就 是 同一 个 测量 题目 受到 两 个 因素 的 影响 ) 。 因 此 ，CFA 分 析 结果 所 得 到 的 
因素 载荷 多 较 传统 估计 为 高 。 


Standardized Solution 


LAMBDA-X 
VALUE  JOBSTYLE ‘TEAMWORK  LEADERSH LEARNING ENVIROMM 
"ARMS C MIC MU ME c C ee 
з C0.61) = x ss E ae 
В? x s E N Е 
B3 ite 8- - - : š 
Cl - : 0.70 3 И - 
(2 : E 0.74 2 : : 
O М - 0.70 ак : š 
Di a | es 0.81 | 
[2 : И | 0.74 == : 
D3 - - 0.66 e "m 
E] - - : 0.81 : 
F2 M : Ex к 0.91 : 
E3 : > : И 0.79 Е 
Fl Ste Р - - Е 0.64 
F2 а ee | - is 0.83 
F3 Mes - | : D 0.79 
Completely Standardized Solution 
LAMBDA-X 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK  LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 
Al 08 — .. Е oe 
К = о т г 
ВЗ ЕБ 9-76 2 i - - 
Cl p Жы 0.72 | : M 
С? i š 0.71 M 2 г 
СЗ : й 0.66 Ls i : 
Di is арн 0.87 - : 
D2 M ore 25 0.89 us : 
D3 ae EA s 0.72 š - 
El - Өр Be ae 0.83 - 
E2 : ve : Е 0.91 Es 
E3 a2 ofa ne a 0.81 X 
Fl : Ps "s š ag 0.55 
F2 Р ee om | p 0.76 
F3 : š в k - 0.84 
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由 上 述 的 数据 可 以 看 出 ， 不 论 是 标准 化 解 或 完全 标准 化 解 的 大 多 数 参 数 估计 结 
果 均 十 分 良好 。 标准 化 参数 估计 数 是 令 每 一 个 潜在 变量 的 变异 都 相同 并 等 于 1。 本 范 
例 由 于 把 潜在 变量 的 参数 设 为 1， 事实 上 就 已 经 将 参数 以 标准 化 参数 来 处 理 。 


完全 标准 化 解 则 是 除了 把 每 一 个 潜在 变量 的 变异 都 相同 并 等 于 1, 并 要 求 每 一 个 
观察 变量 的 变异 也 都 相同 并 等 于 1， 亦 即 令 每 一 个 观察 变量 的 变异 情形 都 维持 一 致 ， 
以 利 比 较 (一 般 在 传统 探索 性 因素 分 析 所 报告 的 因素 载荷 ， 也 是 将 每 一 个 观察 变量 
的 方差 调整 为 相同 并 等 于 1， 等 同 于 完全 标准 化 解 的 意义 ) 。 


标准 化 因素 载荷 以 JOBSTYLE 的 B2 (.96) 最 高 ，VALUE 因素 中 的 A3. (.61) 
最 低 ， 但 仍 高 于 .60， 完 全 标准 化 后 的 这 两 个 系数 估计 值 分 别 为 .83 与 .63， 显 示 整 个 
测量 问卷 的 测量 质量 良好 ， 各 题 的 适 切 性 均 高 。 此 一 结果 仅 为 模型 未 经 修饰 前 的 原 
始 模 型 的 估计 结果 ， 如 果 经 过 修饰 ， 可 能 有 更 佳 的 表现 。 


2. 因素 间 相 关 


因素 间 相 关 的 估计 ， 在 LISREL 分 析 中 可 以 自 KSI 矩阵 中 获得 。 事 实 上 ， 在 先 
前 参数 估计 过 程 中 ， 因 素 相关 的 结果 已 经 可 以 从 报表 中 得 出 。 在 最 后 阶段 再 次 出 现 
相同 的 报表 , 主要 是 因为 本 范例 将 因素 方差 设 定 为 1, 也 就 是 将 数据 设 定 为 标准 化 系 
数 (Pearson 相关 )， 因 此 在 估计 过 程 中 即 可 以 得 到 因素 相关 系数 。 在 一 般 情形 下 ， 
在 参数 估计 时 所 产生 的 ETA 矩阵 为 未 标准 化 参数 ,而 相关 系数 必须 到 最 后 才能 得 到 。 


PHI 
VALUE  JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRO 
VALUE 1.00 
JOBSTYLE 0.54 1.00 
TEAMWORK 0.49 0.70 1.00 
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3. 测量 残 关 变异 量 


最 后 产生 的 报表 , 则 是 各 测量 变量 的 测量 残 差 变 异 量 估计 数 , 也 就 是 Theta_EPS 
起 阵 的 估计 结果 。 也 如 同 前 面 因 素 相关 的 资料 。 


THETA-DELTA 
Al A2 АЗ Bl B2 B3 
ОЧ 032 04 053 0X3 vx 
THETA-DELTA 
Cl с C3 DI D2 D3 
04 — 04 бов боз 0m оз. 
THETA-DELTA 
El E2 E3 РІ F2 F3 
 4h3 ^ 018 034 ою “оз “би 


4. 验证 性 因素 分 析 的 路 径 图 


LISREL 分 析 的 优点 之 一 , 是 能 够 产生 各 种 参数 估计 值 之 外 , 可 以 将 各 项 数据 以 
路 径 图 的 方式 呈现 ， 免 除 人 为 制图 的 工作 。 因 此 ， 使 用 者 可 以 将 前 面 的 标准 化 解 结 


洒 整 理 后 ， 佐 以 路 径 图 (图 5.7) 来 强化 研究 结果 的 说 明 ， 有 效 地 利用 办 公 软 件 协 助 
报告 的 完成 。 


(JV) 内 在 拟 合 检测 


前 述 各 步 又 完成 了 组 织 创新 气氛 量 表 的 验证 性 因素 分 析 ， 确 立 了 六 因素 模式 的 
适 切 性 。 下 一 步 即 是 进行 测量 模型 内 在 拟 合 的 评估 。 
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| | ede OBSTYLE 
| J 1.0 
ш ` 3 | = | | P 


ü. 


0. 


Chi-Square=229.33, df=120, P-value=0.00000, RMSEA=0.054 


图 5.7 ”验证 性 因素 分 析 终 解 路 径 图 
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表 5.5 验证 性 因素 分 析 结 果 摘 要 表 (修饰 前 模型 ) 





因 素 题 目 À RE P р, 
组 织 1 我 们 公司 重视 人 力 资产 、 鼓 励 创 新 思考 83 31 .76 .52 
理念 “2 我 们 公司 下 情 上 达 、 意 见 交流 沟通 顺畅 69 .52 
‚...... 5 我 们 公司 能 够 提供 诱因 鼓励 创新 的 构想 | | 3 $9 ___. 
工作 4 当 我 有 需要 ， 我 可 以 不 受 干扰 地 独立 工作 68 53 .81 59 
方式 5 我 的 工作 内 容 有 我 可 以 自由 发 挥 与 挥 酒 的 空间 83 31 
6 我 可 以 自由 地 设 定 我 的 工作 目标 与 进度 3 38 — ^ 55 
团队 7 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 具 有 良好 的 共识 72 .49 л4 49 
ВИЕ 8 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 能 够 相互 支持 与 协助 71 .49 

9 我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 能 以 沟通 协调 来 化 解 问题 66 56 
EE Boaters a teen tae RR 
领导 10 我 的 主管 能 够 尊重 与 支持 我 在 工作 上 的 创意 87 25 87 .69 
效能 11 我 的 主管 拥有 良好 的 沟通 协调 能 力 89 22 
"wr 12 我 的 主管 能 够 信任 部 属 、 适 当地 授权 72 48 — 5. 
学 习 13 我 的 公司 提供 充分 的 进修 机 会 、 鼓 励 参与 学 习 活 动 .83 .31 89 .72 
成 长 ”14 人 员 的 教育 训练 是 我 们 公司 的 重要 工作 91 .18 
m 15 我 的 公司 重视 信息 收集 与 新 知 的 获得 与 交流 81 34 ooo 
环境 16 我 的 工作 空间 气氛 和 谐 良 好 、 令 人 心情 愉快 55 30 76 .53 
“UR 17 我 有 一 个 舒适 自由 、 今 我 感到 满意 的 工作 空间 76 43 

18 我 的 工作 环境 可 以 使 我 更 有 创意 灵感 与 启发 84 .30 


ik: 所 有 系数 均 达 .05 jii «4X, 


# 5.5 Wi T 18 个 题目 的 因素 载荷 〈 完 全 标准 化 解 )、 残 差 、P 与 P,。 表 中 所 有 的 
参数 的 显著 性 检验 均 达 .05 显著 水 平 。 虽 然 部 分 因素 载荷 的 数值 未 达 .71 的 理想 水 平 ， 
但 除了 第 16 题 低 于 .60 以 外 ， 其 他 题目 也 都 能 保持 在 良好 的 水 平 之 上 ， 因 此 从 个 别 
题目 来 看 ， 题 目的 质量 良好 。 


至 于 反映 各 因素 内 在 拟 合 指数 的 组 合 信 度 (pe) SERERE (Am) ， 以 公式 (5.17) 
与 公式 (5.17) 计算 出 的 结果 ， 均 能 达到 p. 大 于 .7、VE 大 于 .50 的 一 般 水 平 ， 显 示 各 因 
素 的 内 在 拟 合 良好 。 兹 以 第 一 个 因素 (HRAT) AW, Wie. Sp, 的 计算 过 程 如 下 : 
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(XA) _ (.83 + .69 + .63)2 _ 4.62 _ 
° (XA) + Ө] (83+.69+.63) +(31+.52+.60) 6.05 

р, = EA 1 _  83'*.69'4.630 ^  — 156 2 
'" (EX «x9, ) (83° +.69° +.632)+(31+.52+.60) 3 ` 


在 叙述 上 ，p: 可 以 解释 为 因素 内 各 观察 变量 的 一 致 性 ， 其 数值 接近 因素 内 各 因 
素 载荷 的 平均 值 。 以 组 织 理念 因素 为 例 ， 三 个 因素 载荷 的 平均 为 .72， 与 Pe 的 .76 ЯН 
差 不 远 。p, 则 反映 了 因素 的 解释 力 , .52 的 p, 表示 因素 能 够 解释 观察 变量 52% 的 变 弄 ， 
解释 方式 等 同 于 传统 EFA 的 特征 值 。 


最 后 ， 关 于 因素 之 旬 的 区 辨 力 ， 可 以 相关 系数 的 95% 是 否 涵盖 1.00 来 判断 。 由 
LISREL 报表 中 我 们 可 以 获得 各 相关 系数 的 标准 误 , 利用 区 间 估 计 的 公式 , 可 以 计算 
出 各 相关 系数 的 OSM RMS 0 Па], WAR AM 1.00， 可 视 为 构 念 间 相 关 具 
有 合理 区 辨 力 的 证 据 之 一 。 如 表 5.6, 


X56 ”各 因素 区 辨 力 检验 摘要 表 


因素 组 织 理 念 ”工作 方式 ”团队 合作 ” ”领导 效能 FIRK 
工作 r(r’) 54(.29) 
方式 95%С1 (.44,.64) 

MEG o —-—— ———————— som 
团队 r(r^) 49(.24) 70.49) 
合作 95%С1 (.37,61) (.60,.80) 

DERE EVE m i i ua н OPE 
领导 пг?) 42(.18) 45(.20) 52(.27) 
效能 95%CI (.30,.54) (.33,.57) (.40,.64) 

"MERE ui ENS КЕТ 4 nn EE A T E 
学 习 r(r^) 53(.28) 57(.32) .60(.36) 56(.31) 

成 长 95%СІ (.43,.63) (.47,.67) (.50,.70) (.46,.66) 
PENNE i: MMC 62 _—_ 66 ND ed 
环境 r(r’) 70(.49) 39(.15) .60(.36) 32(.10) .44(.19) 
气氛 95%С1 (.60,.80) (27,51) (.50,.70) (20,44) (.32,.56) 

aveVE 53 56 51 61 63 
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HË 5.6 可 知 , 各 因素 之 间 的 相关 系数 介 于 .32 至 .70 之 间 , 以 最 大 的 相关 .70 (Е 
队 领 导 与 工作 方式 间 的 相关 系数 ) 为 例 ， 其 95% 的 置信 区 间 (confidence interval; 
CI) 为 .60 至 .80， 并 未 涵盖 1.00， 可 以 解释 成 该 相关 系数 显著 不 等 于 1.00。 计 算 过 
ЖШ Г: 


95% CI =.70 + 1.96(.05) = .60 ~ .80 


以 Fornell E Larker (1981) 建议 的 p, 比较 法 检验 两 个 潜在 变量 的 p, 平均 值 是否 大 
于 两 个 潜在 变量 的 相关 系数 的 平方 , 结果 列 于 表 5.6 的 第 三 列 , 所 有 各 因素 两 两 bp, 的 平 
均值 均 大 于 相关 系数 的 平方 ， 亦 显示 各 构 念 之 间 具有 理想 的 区 辨 力 。 
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如 果 参 数 估 计 的 结果 不 如 理想 ， 也 就 是 说 理论 模型 与 观察 数据 的 拟 合 度 不 足 或 
是 参数 估计 的 结果 不 理想 时 ， 研 究 者 可 以 利用 不 同 的 程序 与 方法 去 修正 模型 ， 以 提 
高 模型 的 拟 合 情 形 或 参数 估计 数 , 称 为 模型 修饰 (model modification) (Long, 1983), 
虽然 验证 性 分 析 的 基本 精神 是 在 验证 一 个 研究 者 事先 提出 的 假设 模型 的 合理 性 ， 模 
型 的 修正 似乎 违反 了 理论 推导 的 基本 原则 ， 但 是 从 分 析 技 术 的 角度 来 看 ， 与 其 报告 
一 组 本 质 不 良 的 参数 ， 不 如 在 适当 的 修正 模型 之 后 ， 在 理想 模型 拟 合 的 基础 之 上 ， 
提出 一 套 较 具 可 信和 度 的 参数 数据 ， 可 能 更 具有 学 术 上 的 意义 。 

检查 、 确 认 并 调整 一 个 结构 方程 模型 界定 ， 来 改善 模型 拟 合 度 的 整个 程序 ， 称 
为 界定 搜寻 程序 (specification searches) 。 一 般 来 说 ， 在 进行 SEM 分 析 的 过 程 当 中 ， 
研究 者 往往 有 很 多 机 会 发 现 所 提出 的 SEM 模型 可 能 有 所 朴 忽 , 可 能 是 某 些 变量 不 应 
用 以 反映 某 个 潜在 变量 ， 或 是 某 些 参数 应 该 纳入 估计 。 此 时 ， 研 究 者 可 能 采取 某 些 
调整 或 修正 的 步 又， 使 得 观察 数据 与 假设 模型 趋 近 一 致 ,. 提高 模型 拟 合 度 。 对 于 测 
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量 模型 而 言 ， 可 能 进行 调整 的 参数 包括 : 
1. 改变 因素 载荷 〈4) 参数 的 国定 与 自由 估计 状态 。 此 时 可 能 牵涉 到 4 БА, 
两 个 矩阵 的 设 定 。 
2. 改变 测量 残 差 之 间 的 共 变 的 估计 状态 (PRM ERS Rez HERR), 
此 时 将 影响 Bs 与 Ge 两 个 矩阵 的 设 定 。 


在 上 述 所 有 可 能 进行 调整 的 参数 中 ， 有 些 调 整 较为 容易 解释 ， 但 是 有 些 调整 可 
能 涉及 基本 假设 的 争议 ,使 用 者 应 谨慎 处 理 不 同 参数 的 调整 。 例 如 在 残 差 部 分 的 共 
变 ， 代 表 研 究 者 可 能 在 模型 当中 遗漏 了 某 一 个 或 其 几 个 重要 的 潜在 变量 的 设 定 ， 使 
得 不 同 的 测量 残 差 之 间 仍 有 共同 的 影响 来 源 。 而 此 时 遗漏 的 潜在 变量 可 能 是 另 一 个 
具有 特定 理论 意 涵 的 概念 ， 或 是 方法 效应 的 影响 ， 或 是 其 他 变量 的 干扰 ， 在 概念 厘 
清 上 相当 的 困难 (Bagozzi, 1983), 





界定 搜寻 程序 虽然 在 技术 上 可 以 有 效 地 协助 研究 者 得 到 最 佳 的 模式 拟 合 指数 ， 
且 在 执行 上 相当 单纯 ， 任 何人 对 于 SEM 分 析 稍 有 概念 者 都 可 以 很 快 学 会 如 何 操 作 ， 
但 是 使 用 此 一 程序 改善 模式 拟 合 状况 却 有 下 列 的 疑 议 。 


第 一 ， 此 一 程序 使 得 SEM 分 析 失 去 了 验证 性 的 特性 ， 而 带 有 探索 性 的 意味 。 尤 
其 当 研 究 者 所 进行 的 调整 是 纯粹 基于 技术 的 考虑 而 无 理论 为 基础 之 时 ， 甚 至 会 被 质 
疑 采 取 SEM 分 析 程 序 处 理 研究 者 所 提出 问题 的 适当 性 (Diamantopoulos, 1994), 

第 二 , 透 过 界定 搜寻 程序 所 得 到 的 SEM 模型 可 以 说 是 一 个 已 经 不 同 于 原先 所 提 
出 模型 的 新 模型 ， 研 究 者 必须 重新 对 于 新 模型 的 形成 与 背后 原理 加 以 说 明 ， 而 不 只 
是 报告 出 优越 的 模型 拟 合 指数 ， 即 可 成 为 一 个 具有 说 服 性 的 结论 (Long, 1983), ` 


第 三 ， 界 定 搜寻 程序 对 于 模型 的 修正 与 调整 的 判 准 为 何 ? 何 时 应 进行 ， 何 时 应 
终止 搜寻 ， 并 没有 清楚 的 界定 与 共识 性 做 法 。 因 此 ， 利 用 此 一 程序 进行 的 调整 往往 
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造成 俗称 的 过 度 拟 合 (overfitting model) 的 情况 ， 所 谓 过 度 拟 合 模型 是 指 研究 者 为 
了 绪 得 民 好 的 拟 合 而 以 不 正确 的 方式 将 模型 进行 调整 的 结果 。 这 些 调整 可 能 是 研究 
者 加 入 了 一 些 参数 ， 而 这 些 参数 对 于 模式 拟 合 的 贡献 并 不 显著 ， 其 效果 在 后 续 的 分 
析 中 可 能 会 消失 ， 或 者 是 加 入 一 些 参 数 ， 造 成 估计 标准 误 的 扩张 ， 影 响 了 模型 中 重 
要 参数 的 估计 结果 (Byrne, 1998), 


过 度 拟 合 模型 的 问题 在 于 加 入 了 一 些 不 恰当 的 参数 或 错误 地 移 除 被 估计 的 参 
数 ， 由 于 模型 拟 合 指数 良好 ， 与 实际 观察 数据 吻合 ， 因 此 在 SEM 分 析 程序 中 不 会 被 
拒绝 ， 而 导致 错误 地 被 接受 为 理想 的 模型 ， 这 也 是 利用 模型 修饰 程序 被 质疑 的 关键 
因素 所 在 。 


第 四 ， 参 数 的 调整 会 影响 模型 的 自由 度 (复杂 度 )， 进 行 影响 卡 方 值 的 计算 ， 
使 得 参数 的 调整 除了 参数 背后 理论 适合 性 的 问题 之 外 ， 另 外 掺 杂 了 技术 上 的 不 确定 
因素 。 


一 般 来 说 ， 如 果 研 究 者 移 除 一 个 参数 的 估计 ， 将 增加 整个 模型 的 自由 度 ， 如 此 
将 造成 卡 方 值 扩 增 的 自然 倾向 ， 卡 方 扩大 将 造成 模式 拟 合 度 降低 。 但 是 ， 由 于 模型 
中 有 较 少 的 参数 进行 估计 ， 对 于 研究 者 有 利 的 是 符合 了 精简 原则 ( 越 简单 的 模型 越 
佳 )。 相 对 地 , 如 果 研 究 者 减少 参数 的 设 限 , 增加 参数 的 估计 , 将 减少 模型 的 自由 度 ， 
造成 卡 方 值 减 少 的 自然 倾向 ， 自 动 改善 模式 拟 合 度 。 但 是 ， 由 于 模型 中 有 较 多 的 参 
数 估计 , 则 违反 了 精简 原则 。 由 此 可 知 , 参数 的 增 减 , 会 使 得 模型 精简 度 (parsimony) 
与 拟 合 度 (goodness-of-fit) 的 问题 发 生 此 消 彼 长 的 作用 。 但 是 ， 由 于 模式 修饰 的 主 
要 目的 是 在 改善 拟 合 度 ， 因 此 ， 一 般 建议 使 用 者 先 增加 参数 的 估计 ， 提 高 模式 拟 合 
度 之 后 ， 再 进行 参数 的 删 减 ， 以 简化 模型 的 复杂 度 。 


除了 上 述 的 争议 ， 界 定 搜寻 还 涉及 了 其 他 的 技术 与 理论 议题 ， 因 此 学 者 多 建议 
避免 盲目 使 用 界定 搜寻 程序 决定 模型 的 修饰 ， 而 宜 参 考 其 他 技术 性 指数 进行 。 此 外 ， 
Diamantopoulos 与 Siguaw (2000) 指出 了 界定 搜寻 可 能 导致 的 各 项 问题 ， 并 提出 操 
作 的 建议 (R 5.7), 
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表 5.7 界定 搜寻 的 问题 与 操作 建议 


模型 修饰 的 可 能 问题 
界定 搜寻 不 一 定 带 来 一 个 正确 合理 的 模 
型 
越 多 界定 错误 , 界定 搜寻 成 功 的 机 会 越 少 


无 法 拒绝 一 个 错误 模型 (第 二 类 型 错误 ) 
概率 的 提高 


测量 模型 的 界定 搜寻 较 不 易 成 功 , 结构 模 
型 的 界定 搜寻 较 容易 进行 


以 数据 为 基础 的 无 限制 搜寻 比 以 理论 为 
基础 的 有 限度 搜寻 较 不 易 成 功 


先 处 理 测 量 模型 不 见得 会 有 帮助 而 可 能 
造成 修正 的 混 清 


小 型 样本 的 模型 修饰 易 造 成 统计 结果 的 
较 大 波动 


模型 修饰 造成 模型 拟 合 指数 的 不 理性 波 
动 


修正 后 模型 往往 无 法 获得 理想 的 效 度 交 
义 检 验 结果 (除非 样本 数 够 大 ) 





操作 建议 


界定 搜寻 不 宜 使 用 在 模型 验证 的 初期 阶 
BR (因为 模型 尚未 稳定 ) 


审慎 小 心地 进行 模型 界定 的 工作 


检验 研究 的 统计 检验 力 是 否 足 够 (例如 
样本 数 的 影响 ); 避免 过 度 依赖 卡 方 统计 
量 来 进行 拟 合 度 分 析 


同时 兼顾 测量 模型 与 结构 模型 的 修正 可 
能 性 


避免 过 度 依 赖 计量 指标 进行 修饰 的 决 、 
策 ， 应 适当 纳入 理 论 的 考虑 


针对 模型 当中 最 重要 、 最 有 意义 的 参数 
进行 讨论 ， 而 非 取决 于 参数 的 类 型 


若 要 进行 模型 修饰 ， 尽 可 能 扩大 样本 规 
模 ， 样 本 规模 小 于 100 时 不 宜 进行 界定 
搜寻 


如 果 样 本 足够 大 ， 建 议 将 样本 随机 切割 
为 二 ， 以 进行 交叉 检验 


如 有 可 能 , 可 进行 双重 交叉 检验 (double 


cross-validation ) 


修改 自 Diamantopoulos & Siguaw (2000), p.106 
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ms, СЗ 与 组 织 价值 (VALUE) 因素 之 间 的 关系 如 果 纳 入 模型 当中 ， 可 以 有 效 地 
改善 模式 拟 合 度 〈14.82) ， 会 改变 因素 载荷 估计 数 达 .29， 是 贡献 最 大 的 一 个 参数 改 
善 。 因 此 ， 我 们 便 以 C3 与 VALUE 参数 的 增加 作为 示范 。 


(一 ) 假设 模型 的 修饰 


模型 修饰 的 第 一 个 步骤 是 修改 假设 模型 。 由 于 增加 了 C3 与 VALUE 因素 的 参数 
估计 ,也 就 形 同 在 因素 结构 之 中 增加 了 多 维 的 假设 。 对 于 СЗ 测量 变量 而 言 , 不 仅 受 
到 第 三 个 潜在 变量 TEAMWORK 因素 的 影响 ， 也 受到 了 第 一 个 潜在 变量 VALUE 
素 的 影响 ， 显 示 我 们 将 在 模型 当中 指定 C3 变量 具有 多 元 的 变异 来 源 。 

从 题目 的 题 意 与 因素 的 概念 采 看 ， СЗ 的 内 容 是 “我 的 工作 伙伴 与 团队 成 员 能 以 
沟通 协调 来 化 解 问题 与 冲突 *"， 这 一 题 原 本 设 定 为 “团队 工作 ”因素 之 测量 题目 ,但 受 
测 者 在 这 一 题 得 分 的 高 低 也 可 能 受到 “组 织 价值 "这 一 个 潜在 因素 的 影响 。 换 言 之 ， 
组 织 价值 越 倾 问 于 创新 者 , ТЕ СЗ 这 一 题 上 越 可 能 以 沟通 协调 来 化 解 冲突 。 因 此 反映 
在 MI 指数 上 ,建议 本 题 与 组织 价值 "因素 应 有 关联 。 从 表面 上 来 看 ， 此 一 修正 并 无 
Мж, 我们 可 以 尝试 一 下 将 此 一 参数 纳入 模型 后 的 影响 ,修饰 后 的 假设 模型 路 径 图 
如 图 5.8。 

在 此 必须 提醒 使 用 者 ， 由 于 CFA 是 由 理论 基础 推导 得 出 的 因素 分 析 ， 因 此 ， 为 
了 维持 验证 性 的 精神 ， 模 型 的 修饰 也 应 提出 理论 或 概念 上 的 说 明 ， 避 免 过 度 修饰 ， 
使 模型 修饰 具有 理论 上 的 一 定 合理 性 。 


(二 ) 模型 修饰 后 的 模型 界定 


模型 修饰 的 第 二 个 步骤 是 修改 模型 界定 的 内 容 。 由 于 增加 了 Al 与 LEADERSH 
因素 的 参数 估计 ， 模 型 界定 改动 情形 如 下 


l. 除了 C3 变量 之 外 ， 其 他 每 一 个 测量 变量 仅 受 单一 潜在 变量 影响 。 


2. C3 变量 除了 受 第 三 个 潜在 变量 (因素 ) 的 影响 , 同时 受到 第 一 个 潜在 变量 ( 因 
素 ) 的 影响 。 
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图 5.8 修饰 后 的 假设 模型 图 


由 于 模型 界定 条 件 的 改变 ，LISREL 语法 亦 有 了 相对 应 的 改变 。 在 前 面 的 路 径 图 
中 ， 我 们 知道 C3 变量 的 改变 仅 是 增加 了 一 条 参数 的 估计 (自由 度 将 减少 1)， 在 
LISREL 语法 中 ， 也 仅 是 增加 了 一 个 参数 自由 估计 FREE LX (9,3) 的 指令 于 FREE 
指令 之 处 ， 其 余 均 无 变动 (修正 后 的 LISREL 语法 文件 为 ch5a_ MO.Is8, SIMPLIS if 
法 文件 为 ch5a_MO.spl)。 


在 LISREL 当中 ， 参 数 的 变动 除了 可 以 从 语法 进行 调整 之 外 ， 也 可 以 直接 由 路 
径 图 中 ， 以 鼠标 点 选 所 需 进行 修正 的 参数 ， 拉 出 特性 的 参数 路 径 设 定 各 个 需要 增加 
的 参数 。 删 除 的 参数 也 可 以 用 鼠标 点 选 后 ， 直 接 删 除 ， 操 作 上 相当 简便 。 
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(三 ) 模型 修饰 后 的 结果 


将 上 述 的 语法 以 LISREL 软件 进行 分 析 之 后 ， 即 可 得 到 CFA 修正 后 的 报表 (2 
见 档 案 ch5a_MO.out) 。 由 于 大 多 数 的 数据 均 无 改变 ， 因 此 下 面 仅 就 有 所 变动 的 数据 
进行 说 明 。 


|. 合计 参数 数目 的 变化 


Bt, CFA 分 析 结 果 在 参数 的 个 数 上 有 所 变动 。 原来 的 假设 模型 总 计 有 51 个 参 
数 需 进行 估计 , 修饰 后 的 模型 应 有 52 个 参数 需 进行 估计 , 此 一 调整 显示 于 Parameter 
Specifications 报表 页 的 注 7 之 中 。 


Parameter Specifications 






LAMEDA-X 

VALUE JOBSTYLE ‘TEAMWORK  LEADERSH LEARNING ENVIRONM 
M 9 1 0 0 E 0 0 
A2 2 0 0 0 0 0 
АЗ 3 0 0 0 0 0 
В! 0 4 0 0 0 0 
В? 0 5 0 0 0 0 
B3 0 6 0 0 0 0 
Cl 0 0 7 0 0 0 
Q i 0 8 0 0 0 
СЗ : 0 10 0 0 0 
DI 0 0 1] 0 0 
D2 0 0 12 0 0 
D3 0 0 13 0 0 
El Q 0 0 14 - 0 
Е? | - 15 0 
ЕЗ H7. 新 增 的 参数 估计 ， 6 O 
3 为 Al 5 LEADERSH 的 
F3 Н #1], #8520 2, d4 0 19 






参数 数目 为 52。 
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PHI 
VALUE JORSTYLE ‘TEAMWORK  LEADERSH LEARNING ENVIRON 
VIE | Boe eee 
JOBSTYLE 20 0 
TEAMWORK 21 22 
LEADERSH 23 24 25 0 
LEARNING 26 2] 0 
ENVIRON 30 31 32 33 34 0 
THETA-DELTA 
Al А АЗ ВІ B2 B3 
3 7 23 M . 5 3 3 ә 40 | 
THETA-DELTA 
CI С? C3 DI Do D3 
Е 42 43 44 45 46 
THETA-DELTA 
El E2 E3 Fl F2 ЕЗ 


2. $18 # #k (5 iF 6) W 3 t$ 48 08 


针对 所 加 入 的 参数 ， 其 估计 结果 与 显著 性 检验 可 以 从 LAMBDA-X 报表 
页 中 获得 。 


LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 
LAMBDA- X 


VALUE JOBSTYLE TEAMWORK — LEADERSH LEARNING ЕМУТКОММ 


= = = = = === = == = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = =m 
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Bl - - 0.79 
(0.06) 
12.75 
В2 0.96 
(0.06) 
16.56 
B3 0.86 
(0.06) 
15.38 
Cl 0.73 
(0.05) 
13.58 
C2 0.76 
(0.06) 
13.26 
C3 at 0.53 
(0.07) (0.07) 
‚13 8.06 
wie asa (MA) 


新 增 参 数 的 信 计 结果 ， 得 到 估计 量 为 .27， 标 准 误 为 .07,， г 值 为 -4.13， 大 于 .05 
的 显著 水 平 门槛 值 1.96， 显 示 该 参数 具有 统计 上 的 意义 。 


至 于 C3 与 原因 素 TEAMWORK 的 因素 载荷 估计 数 ， 在 原来 的 理论 模型 中 ， 其 
值 为 .70， 标 准 误 为 .06，! 值 为 11.93 ， 修 饰 后 则 降 为 .33，! 值 为 8.06， 显 示 其 他 的 参 
数 佑 计 受 到 新 增 参 数 的 影响 ， 只 有 这 一 改变 并 未 影响 此 参数 为 显著 的 这 个 结论 ， 但 
是 其 他 参数 估计 的 显著 性 有 无 改变 ， 则 需 加 以 检视 。 使 用 者 必须 详细 重新 检查 所 有 
的 参数 估计 显著 性 。 


3. 模型 拟 合 度 的 改变 
加 入 新 的 参数 ， 主 要 目的 在 改善 整体 模型 的 拟 合 度 ， 因 此 ， 大 多 数 情 况 下 ， 模 
型 修饰 的 用 户 会 直接 检查 模型 拟 合 度 数据 的 变化 ， 以 决定 是 否 继续 进行 修饰 。 
Goodness of Fit Statistics 
Degrees of Freedom = 119 


Minimum Fit Function Chi-Square = 226.57 (P = 0.00) 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 215.48 (P = 0.00) 


150 结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 


Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 96.48 
90 Percent Confidence Interval for NCP = (59.26 ; 141.53) 


Minimum Fit Function Value = 0.73 
Population Discrepancy Function Value (FO) = 0.31 
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.19 ; 0.45) 
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.051 
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.040 ; 0.062) 
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.43 


Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 1.02 
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.90 ; 1.17) 
ENI for Saturated Model = 1.10 
ECVI for Independence Model = 20.35 


Chi-Square for Independence Model with 153 Degrees of Freedom = 6312.74 
Independence AIC = 6348.74 
Model AIC = 319.48 
Saturated AIC = 342.00 
Independence CAIC = 6434.17 
Mode! CAIC = 566.28 
Saturated CAIC = 1153.60 


Normed Fit Index (NFI) = 0.96 
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0.98 
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.75 
Comparative Fit Index (CFI) = 0.98 
Incremental Fit Index (IFI) = 0.98 
Relative Fit Index (RFI) = 0.95 


Critical N (CN) = 218.30 


Root Mean Square Residual (RMR) = 0.050 
Standardized RMR = 0.048 
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.93 
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0.90 
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.65 


由 数据 可 知 ， 模 型 拟 合 指数 有 了 些微 的 改善 ， 参 见 表 5.8。 修 饰 前 ， 模 型 自由 度 
为 120, 最 小 拟 合 函 数 卡 方 值 为 241.52 (р=0.00), 正 态 化 最 小 平方 加 权 卡 方 值 (WLS 
chi-square ) 为 229.33, RMSEA 指数 为 .091。 修 饰 后 的 模型 自由 度 为 119， 最 小 拟 合 
函数 卡 方 值 为 226.57 (р=0.00), WLS x 3 215.48, RMSEA 指数 降 为 .051， 显 示 


修饰 后 的 模型 拟 合 度 更 理想 。 卡 方 下 降 的 程度 与 MI 指数 非常 接近 ，。 
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R58 修正 前 后 的 模型 拟 合 度 比较 表 









Model ; df RMSE NNF CH GFI ЕМЕ 
x WLS x 
A I 
修饰 前 241.52 229.33 120 054 .97 98 .92 .052 
修饰 后 226.57 215.48 119 .006 1.00 1.00 .99 .16 
ER 14.95 13.85 | 


(р<.05) (р<.05) 


4. 参数 估计 的 比较 


虽然 模型 拟 合 的 改善 达到 统计 的 显著 水 平 ， 但 参数 的 意义 与 重要 性 是 否 有 所 改 
变 仍 须 检 视 参 数 估 计 的 结果 。 由 反映 项 目 信 和 度 的 相关 平方 (Squared Multiple 
Correlations for X — Variables) 系数 可 以 看 出 ， 修 饰 模 型 的 СЗ 变量 的 解释 力 并 没有 
什么 变化 ， 修 饰 前 为 .44， 修 饰 后 为 .43。 从 共 变 量 来 看 ，C3 与 原因 素 TEAMWORK 
因素 的 相关 为 .64 (未 修饰 前 为 .70)， 与 第 一 个 因素 (VLAUE) 的 相关 为 .49 (未 修饰 
前 为 .34)， 新 增 参 数 的 相关 维持 正 相 关 ， 表 示 组 织 价 值 (VALUE) 因素 强度 越 强 ， 


СЗ 题 得 分 越 高 。 但 是 模型 修饰 后 ， 对 于 原因 素 的 相关 系数 强度 有 所 减低 。 修 饰 后 的 
报表 如 下 : 


Squared Multiple Correlations for X - Variables 


Cl C2 C3 DI D2 D3 
0.56 0.54 0.38 0% 078 05 
Covariances 
X - KSI 
Cl c2 C3 Dl D2 D3 
VALUE 0.30 С 0.31 0.49 — 034 0.31 0.28. 
JOBSTYLE 0.49 0.51 0.50 0.36 0.33 0.29 
TEAMWORK 0.73 0.76 0.64 0.40 0.36 0.32 
0.36 0.37 0.38 0.81 0.74 0.66 
LEARNING 0.42 0.43 0.45 0.45 0.41 0.37 
ENVIRONM 0.40 0.41 0.48 0.26 0.23 0.21 
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完全 标准 化 解 的 数据 则 列 出 了 新 增 参 数 的 因素 载荷 ，C3 与 VALUE 因素 的 载荷 
为 .27， 数 值 与 先前 MI 指数 列 出 的 .28 很 接近 。C3-VALUE 参数 的 加 入 ， 对 于 原因 素 
(TEAMWORK) 当中 的 其 他 各 参数 因素 载荷 会 有 影响 ，C1、C2、C3 三 个 题目 与 
TEAMWORK 的 因素 载荷 在 修饰 前 为 .72、.71、.66， 修饰 后 为 .75、.73、.51; 而 VALUE 
因素 内 各 参数 的 影响 则 不 大 , 修饰 前 АІ, A2, АЗ 对 VALUE 的 载荷 分 别 为 .83, .69, .63, 
修饰 后 为 .82、.70、.64。 更 简便 的 数据 呈现 方法 是 利用 路 径 图 ， 图 5.9 即 列 出 了 所 有 参 
数 的 标准 化 解 (完全 标准 化 解 )， 其 中 增加 的 参数 因素 载荷 为 .26。 


Completely Standardized Solution 


— пш пш um mm s тш -eee = = = = = = = = = = = = 


G 0.26 


JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


4m = = = eee = = шы Gm = = = Gm x u= шы me шш шш = = шш 


0.89 
0.72 
0.91 
0.81 
0.76 
0.84 


因素 间 的 相关 系数 ， 在 修饰 前 与 修饰 后 亦 有 所 改变 ， 但 是 主要 发 生 在 新 增 观 察 
变量 的 TEAMWORK 因素 上 , 与 另外 五 个 因素 的 相关 由 原来 的 .41、.67、.49、.57、.54 
提高 到 .49、.70、.52、.60、.60， 见 表 5$.9。 显 示 在 最 后 的 标准 化 解 中 ， 新 增 观察 变 


量 影响 因素 的 相关 。 
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表 5.9 ”模型 修饰 前 后 因素 间 相 关系 数 比较 表 


VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING 
eee 


修饰 前 后 前 ”后 前 后 前 后 前 后 前 后 
VALUE 1.00 1.00 

JOBSTYLE .54 54 100 100 

TEAMWORK .41 .49 .67 70 100 100 

LEADERSH 42 42 45 45 49 „52 100 1.00 


LEARNING 53 353 oF ы 57 60 .56 56  L00 1.00 


ENVIRONM л) .70 39 .39 54 60 32 32 44 44 


整体 而 言 ， 新 增 的 参数 对 于 整体 模型 的 拟 合 度 有 了 改善 ， 使 得 RMSEA 系数 降 
全 .051。 但 是 新 增 的 参数 一 方面 增添 了 理论 上 的 复杂 性 ， 使 得 使 用 者 必须 回 到 理论 


与 文献 探讨 ， 寻 求 理 论 模型 变动 的 解释 基础 ， 另 一 方面 ， 统 计 资 料 的 变动 也 增加 了 
解释 上 的 困难 。 
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0. 





0.30 


Chi-Square=215.48, df=119, P-value=0.00000, RMSEA=0,051 


图 5.9 修饰 后 的 验证 性 因素 分 析 终 解 路 径 图 
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第 五 节 AMOS 的 验证 性 因素 分 析 





以 AMOS 进行 CFA 的 估计 分 析 操 作 方式 非常 简单 ， 仅 需 依照 下 列 十 个 步骤 即 
可 进行 估计 : 

步骤 一 : 绘制 假设 模型 。 依照 研究 者 的 理论 架构 ,选择 适当 的 图 标 与 相关 曲线 ， 

绘制 完成 一 个 SEM 模型 。 


步骤 二 : 选取 数据 库 。 打 开 存 放 观 察 变 量 的 数据 库 。 


PRZ, 选取 变量 。 依 照 研究 者 的 理论 模型 ， 将 各 观察 变量 移 至 模型 中 长 方形 
框 的 空白 位 置 。 


FRO. 潜在 变量 命名 。 可 以 逐一 命名 ， 也 可 以 利用 AMOS 所 提供 的 小 工具 
(Plugins 中 的 Name Unobserved Variables) 快速 命名 ， 潜 在 变量 的 圈 圈 将 自动 
从 F1，F2...... 依 序 命名 ， 误差 的 转圈 将 自动 从 el，e2...... 依 序 命名 。 


步骤 五 :点 选 分 析 的 性 质 (Analysis properties) 选择 所 需 报 表 数 据 。 例 如 选取 
模式 修饰 指数 、 标 准 化 估计 数 、 截 距 〈 当 数据 存在 遗漏 值 时 )。 


步骤 六 : 检查 相关 设 定 。 例 如 被 箭头 指 到 的 潜在 变量 是 否 有 增加 残 差 变异 的 设 
定 。 或 是 各 港 在 变量 有 无 适当 给 定 参 照 量 尺 化 参数 (AMOS 自动 将 第 一 条 因素 
PU WE 1, 如果 要 更 改 , 可 将 鼠标 移 到 变量 或 路 径 上 ，, 右键 单 击 选择 Object 
Properties 进行 更 改 )。 


FRE: 点 选 计算 估计 (Calculate estimate) 执行 分 析 。 检 查 模型 是 否 收 化成 
功 (执行 之 前 应 先 开启 SRMR 对 话 框 ， 使 得 估计 完成 后 ， 同 时 出 现 SRMR 的 
数据 ) 。 


FRA: 检视 最 终 解 。 利 用 路 径 图 标示 标准 化 解 与 非 标准 化 解 (本 范例 组 织 创 
新 气氛 的 AMOS 标准 化 最 终 解 路 径 图 如 图 5.10 所 示 )。 
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FRA: 检视 报表 。 找 出 各 项 研究 者 所 需要 报告 的 信息 。 
FR: 存档 并 结束 分 析 。 


vite. -éi 
QU VALUES are g 2 
Be 8 
774 / sw А 
2 Ал | 47 
VAN .68 ¿/V4 s 64 





В 5.10 Б AMOS 执行 CFA 的 终 解 路 径 图 
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E 3 Y rnb yat Ар n к кт I : 2, жа m. nhe Pai 
= Dips К РЫ. ОЕ appe 3 
Ae Mie EO ett he qi don Eu Tu 
` m UM IDE Tu is msi. Patan Ce inn Cy 


Amos 报表 有 六 项 输出 ， 包 含 分 析 摘 要 (Analysis Summary)、 变 量 摘 要 (Variable 
Summary) 、 模 型 纪录 (Notes for Model)、 估 计数 (Estimates)、 模 型 拟 合 度 (Model Fit) 与 
运行 时 间 (Execution Time)。 以 下 将 报表 内 容 分 别 列 出 ， 并 说 明 结 果 ， 


本 范例 已 事先 将 遗漏 值 进 行 处 理 ， 也 就 是 当 任 何 一 个 变量 存在 遗漏 值 ， 该 笔 数 据 
即 完全 删除 ， 只 有 完整 作答 的 该 笔 数据 ， 才 会 纳入 分 析 ， 样 本 数 共计 313 个 (以 下 报表 
档案 请 参阅 ch05.AmosOutput) , 


Amos Ontput 


Analysis Summary 


Date and Time 


Date: 20084E6 H2 E 
Time: FÆ 12:10:28 


Title 


| chOScfa: 2008 年 6 月 2 日 上 午 12:10 





变量 的 摘要 显示 模型 中 的 所 有 变量 ,包含 观察 变量 (内 生变 量 ) 与 非 观察 变量 (外 
源 变 量 )， 观 察 变 量 有 18 个 ， 非 观察 变量 有 24 个 ， 共 计 42 个 变量 。 
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Amos Output 


Number of variables in your modet 
Number of observed variables: 
| | Number of unobserved variables: 
| uH | Number of exogenous variables: 
| Number of endogenous variables: 





模型 的 纪录 显示 模型 的 测量 数据 数 为 171 78, Æ 51 个 参数 被 估计 ， 因 此 自由 度 为 
120。 在 模型 的 纪录 也 能 看 到 卡 方 值 与 显著 性 。 


Amos Output 


| Notes for Model (Defa lel 
ч Computation of degrees of freedom (Default model) 
Number of distinct sample moments: 


Number of distinct parameters to be 
нн 


Degrees of freedom (171 - 51): 


| Result (Default model) 


| Minimum was achieved 
Chi-square — 240.983 

| Degrees of freedom = 120 

| Probability level = 000 





Amos 的 报表 会 列 出 各 参数 估计 的 结果 与 统计 显著 性 检验 ， 依 序 为 Regression 
Weights ( 亦 即 未 标准 化 的 参数 估计 值 )、Standardized Regression Weights ( 亦 即 标准 化 
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的 参数 估计 值 )、Covariances、Correlations、Variances 以 及 Squared Multiple Correlations 
的 数据 。 本 范例 是 采用 Maximum Likelihood Estimates (ML 法 ， 最 大 概 似 法 ) 进行 参数 
的 估计 。 


Amos Output 


--- VALUE 
-- VALUE 


-- JOBSTYLE 

-- JOBSTYLE 
--- JOBSTYLE 
--- TEAMWORK 


-- TEAMWORK 
-- TEAMWORK 
-- LEADERSH 
-- LEADERSH 
---- LEADEKSH 
-- LEARNING 
--- LEARNING 
-- LEARNING 
-- ENVIRONM 
-- ENVIRONM 
---- ENVIRONM 


т а cath eed НЫ] 





一 般 而 言 ， 因 素 分 析 所 产生 的 数据 中 ， 以 因素 载荷 的 报告 最 为 重要 ， 也 就 是 
Lambda-X 参数 估计 的 结果 。 在 数学 计算 原理 上 , SEM 分 析 获 得 的 Lambda-X 参数 佑 
计 与 传统 的 因素 载荷 估计 程序 没有 什么 不 同 。 但 是 在 CFA 当中 ，Lambda-X 参数 估 
计 可 以 排除 测量 残 差 的 影响 ， 也 可 以 让 各 测量 变量 与 潜在 因素 之 间 具 有 多 维 的 假设 
设 定 (也 就 是 同一 个 测量 题目 受到 两 个 因素 的 影响 )， 因 此 ，CFA 分 析 结 果 所 得 到 的 
因素 载荷 多 较 传统 估计 为 高 。 在 AMOS 的 报表 中 ， 各 参数 估计 结果 ， 提 供 了 原始 估 
计量 〈 非 标准 化 数值 )， 也 就 是 报表 中 的 Regression Weights、 标 准 误 与 统计 显著 性 等 
三 种 资料 。 但 作为 最 后 报告 的 数据 应 为 标准 化 的 解 ， 也 就 是 报表 中 的 Standardized 
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Regression Weights， 在 标准 化 的 参数 解 中 却 无 法 得 知 显著 性 ,研究 者 必须 从 原始 估计 量 
的 报表 中 去 获知 显著 性 。 


从 参数 估计 结果 的 报表 数据 可 以 得 知 , 所 有 的 参数 值 均 达 显 著 , 因素 载荷 以 v14 
的 .906 最 高 ，v16 89.550 最 低 。 显 示 所 提出 的 组 织 创新 气氛 的 理论 模型 良好 。 此 一 
结果 仅 为 未 修饰 的 数据 ， 如 果 经 过 修饰 ， 可 能 有 更 好 的 结果 。 


Amos Output 


Estimat= 
YALUE ‚830 
VALUE .692 
VALUE 634 
JOBSTYLE .682 


po JOBSTYLE 833 
Cum nuteiber 1 - JOBSTYLE -788 
| TEAMWORK .717 
TEAMWORK 715 
TEAMWORK 663 
- LEADERSH 867 

LEADERSH 

LEADERSH 

LEARNING 

LEARNING 

LEARNING 

ENVIRONM 

ENVIRONM 

ENVIRONM 
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Amos Ontput 


| аю с. "WO 


Notes for Group d 
biberit uod 


类 ”因素 间 的 协 方差 
A 估计 值 。 


| Covariances: (Group number 1 - Default model) 


Estimate S E CR 
JOBSTYLE 542 9.973 
TEAMWORK 14.851 
TEAMWORK 8.089 
LEADERSH 9.477 
LEARNING 12.026 


VALUE 
JOBSTYLE 
VALUE 
TEAMWORK 
LEADERSH 


LEARNING 
LEADERSH 
TEAMWORK 
JOBSTYLE 
VALUE 


ENVIRONM 
ENVIRONM 
ENVIRONM 
ENVIRONM 
ENVIRONM 


7 931 
5129 
11.015 
6.393 


15.123 
TEAMWORK 
JOBSTYLE 
VALUE 
JOBSTYLE 
VALUE 


LEARNING à 12.108 
LEARNING 575 048 12.072 
LEARNING 10.064 
LEADERSH 5.114 
LEADERSH | 

































VALUE <--> JOBSTYLE 542 
JOBSTYLE <--> TEAMWORK | 697 
VALUE <--> TEAMWORK — 494 
TEAMWORK <--> LEADERSH ， 522 
LEADERSH <--> LEARNING 557 
LEARNING <--> ENVIRONM 443 
LEADERSH <--> ENVIRONM 316 

Reed TEAMWORK <--> ENVIRONM -600 Ñ 

j JOBSTYLE <--> ENVIRONM 391 N 因素 间 的 相关 
VALUE <--> ENVIRONM 695 | жж, 
TEAMWORK <--> LEARNING 603 


JOBSTYLE <--> LEARNING .575 


VALUE <--> LEARNING 426 
JOBSTYLE. <--> LEADERSH 447 


VALUE 





LEADERSH 
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Amos Output 


аё @ m d њи з -7 -o FID ш: Q | 
'ariances: (G mber l- 





Estimate SE. 
MER ina = | VALUE 1.000 
Squared Mult | JOBSTYLE 1.000 
mica EET | TEAMWORK 1.000 
~ LEADERSH 1000 












因素 间 方 差 居 计数 显 
著 性 。 此 模式 设 定 因 素 
的 方差 为 1， 因此, Ж 
法 检验 显著 性 。 




















£———— | LEARNING 1.000 
ENVIRONM 1.000 
el 300 046 6499 *** 
e2 544 055 9964 *** 
e3 561 .052 10682 *** 
e 716 068 10508 *** 






408 057 7.199 *** 
447 052 8589 ==» 


+ o = ss ят wm WO Gm m am gh- pis. А5 





测量 变量 误差 方差 估计 值 与 
显著 性 检验 。 





—— | CE 


测量 变量 被 因素 解释 的 比率 。 例 


本 575 如 v14 的 变异 被 潜在 因素 解释 达 
penus ш 821%, 
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前 面 的 参数 估计 透露 出 组 织 创新 气氛 的 模型 是 一 个 不 错 的 模型 ， 主 要 的 参数 均 
达 显 著 水 平 。 整 体 效果 评估 也 呈现 相当 理想 的 结果 ，。 


从 前 面 的 模型 的 纪录 中 显示 拟 合 卡 方 值 (Chi-square) 为 240.983 (p=.00)， 从 模 
型 拟 合 度 摘要 表 中 也 显示 CMIN/DF 为 2.008, 在 AMOS 的 输出 报表 中 的 CMIN 即 是 
指 卡 方 值 。 模 型 拟 合 度 报表 中 只 呈现 RMR， 未 呈现 标准 化 的 RMR， 使 用 者 必须 自 
行 至 菜单 栏 的 “Plugins" 先 打开 “Standardized RMR” , 再 进行 一 次 计算 估计 值 (calculate 
estimates)， 计 算 机 自动 计算 出 SRMR 的 拟 合 指数 。 本 范例 的 SRMR=.052, 平均 概 似 
平方 误 根系 数 RMSEA=.057, TLI (NNFI), NFI, CFI, GFI 和 丝 大 于 .90， 显 示 组 织 创 
新 气氛 模型 具有 理想 的 拟 合 度 。 


Amos Ontput 


240.983 
Independence model 
RMR, GFI 


Model 

Default model 
Saturated model 
Independence model 


Baseline Comparisons 


Model 


Default model 
Saturated model 
Independence model 
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范例 所 提出 的 模型 已 堪 称 理想 ， 不 需 再 进行 模型 修饰 。 如 果 需 要 进行 模型 修饰 ， 可 
利用 MI 指数 作为 下 一 个 步骤 进行 模型 修饰 的 具体 根据 。 在 AMOS 软件 里 ,可 在 “分 
析 的 属性 ”(analysis properties) 指标 的 output 点 选 modification index, 指数 内 设 为 4， 
如 果 选 择 内 设 值 ， 即 表示 当 MI 指数 高 于 4 时 ， 表 示 该 残 差 具有 修正 的 必要 。 例 如 
v12 变量 与 F3 因素 之 间 ，MI 指数 达 11.979， 显 示 v12 与 该 因素 之 间 可 能 具有 关联 ， 
建议 纳入 估计 ， 也 就 是 说 v12 变量 除了 被 F4 因素 影响 之 外 ， 还 可 能 受到 ЕЗ 因素 的 
影响 。 


Amos Output 


MI Par Change 
LEARNING 4.445 127 
LEADERSH 9.634 188 
TEAMWORK 4690 137 


v12 9.344 192 
yll 10.034 -217 
Cromer vlo 4.924 .136 
v 6.335 .140 


Teinit rc у] 4.541 -.077 
| v5 5.313 
v3 5.651 
LEARNING 5.258 
TEAMWORK . 11.979 
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Бух Mplus 的 验证 性 因素 分 析 


Mplus 与 LISREL 都 是 以 语法 为 主 的 分 析 工 具 。 相 对 于 LISREL 与 AMOS 的 图 
表 功 能 ，Mplus 的 操作 与 呈现 非常 简化 ， 使 用 者 只 需 参 考 指导 手册 的 范例 ， 撰 写 运 
当 的 指令 即 可 获得 重要 的 数据 。 以 下 即 以 Mplus( 请 参阅 语法 文件 ch5a.inp) 来 示范 先 
前 所 说 明 的 组 织 创 新 量 表 的 验证 性 因素 分 析 。 





= ss NA rh mer pit e een ООМА ree 
w m ita 1 Apc. 
n АР, Я, е 
— Bir. ; à, 
IM rx gg a rir, Ex M 


TITLE: 
DATA: 
VARIABLE: 
MODEL: 
VALUE 


JOBSTYLE by bl*b2-b3; 
TEAMWORK by cl*c2-c3; 
LEADERSH by dl*d2-d3; 
LEARNING by el*e2-e3; 
ENVIRONM by f1*f2-f3; 


ex5a Confirmatory Factor Analysis using LISREL syntax 
FILE IS ch5a.dat; 
NAMES ARE al-a3 bl-b3 cl-c3 dl-d3 el-e3 fl-f3; 















by al*a2-a3; 设 定 模型 
VALUE by а1*а2-а3 是 指 VALUE 因 
素 有 三 个 测量 指标 ， 其 中 al 的 入 自由 
ftiit. X VALUE by al-a3 Mi 
Mplus 自动 设 定 第 一 条 参数 的 和 为 1。 












VALUE®! ; 
| | 设 定 因素 方差 为 
LEADERSH@1: а Bae Sh A ARAA G виа 
LEARNING@1; 计 ， 因 此 必须 设 定 各 因素 方差 为 1。 
ENVIRONM@l ; 

OUTPUT: 打印 标准 化 估计 数 

STANDARDIZED 默认 报表 仅 打 印 原始 佑 计数 ， 者 需要 










完全 标准 化 解 ， 则 需 下 达 此 一 指令 ，。 
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TESTS OF MODEL FIT 
Chi-Square Test of Mode] Fit 


Value 241.755 
oh с. of Freedom 120 
alue 0.0000 
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model 
Value 2842.819 
Degrees of Freedom 153 
0.0000 
CFI/TLI 
CFI 0.955 
TLI 0.942 
Loglikelihood 
HO Value -6751.785 
НІ Value -6630.907 
Information Criteria 
Number of Free Parameters 69 
Akaike (AIC 13641. 202 
Вауев1ап (ВІС) 13900. 057 
Sample- Size Adjusted BIC 13681.211 
(n* = (n + 2) / 24) 
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 
Estimate 0.057 
90 Percent C.I 0.047 
Probability RMSEA <= .05 0.132 
SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 
Value 0.049 


MODEL, RESULTS 原始 估计 数 与 相关 报表 


Estimate S.E. Est./S.E. 
VALUE BY 
A] 0.815 0.052 15.740 
A2 0.706 0.056 12.617 
A3 0.614 0.054 11.425 
JOBSTYLE BY 
Bl 0.789 0.062 17.192 
В2 0.961 ‚058 16.582 
B3 0.856 ‚056 15.396 


0.067 


wo-Tailed 
P-Value 


ENVIRONM BY 
FI 
F2 
P3 


JOBSTYLE WITH 
VALUE 


TEAMWORK WITH 
VALUE 
JOBSTYLE 

LEADERSH WITH 
VALUE 


JOBSTYLE 
TEAMWORK 


LEARNING WITH 
VALUE 
JOBSTYLE 
TEAMWORK 
LEADERSH 

ENVIRONM WITH 
VALUE 
JOBSTYLE 
TEAMWORK 
LEADERSH 
LEARNING 


Intercepts 
А 


JOBSTYLE 
TEAMWORK 





方差 设 定 为 1.0 à 
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0.054 15:011 0.000 
0.057 12.965 0.000 
0.059 11,825 0.000 
0.044 18.277 0.000 
0.039 18.866 0.000 
0.047 14.021 0.000 
0.046 17.345 0.000 
0.046 19.835 0.000 
0.047 16.845 0.000 
0.067 9.546 0.000 
0.058 14.325 0.000 

‚049 16.094 0.000 


3 1.825 0.000 
0.047 14.824 0.000 
0.059 1.068 0.00 
0.055 8.067 0.000 
0.056 9.335 0.000 
0.054 9.677 0.000 
0.048 11.974 0.000 

.050 12.014 0.000 
0.047 11.851 0.000 
0.046 15.263 0.000 
0.061 6.394 0.000 
0.056 10.743 0.000 
0.062 5.071 0.000 
0.056 7.909 0.000 
0.056 79.524 0.000 
0.058 74.595 0.000 
0.055 74.447 0.000 





0.000 999.000 999.000 


.000 999.000 999.000 
0.000 999.000 999.000 
0.000 999.000 999.000 

.000 999.000 999, 
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Residual Variances 


Al 0.300 0.048 6.222 0.000 
А2 0.544 0.056 9.796 0.000 
АЗ 0.561 0.052 10.692 0.000 
В] 0.716 0.068 10.512 0.000 
B2 0.408 0.057 7.196 0.000 
B3 0.447 0.052 8.585 0.000 
"T (H) 
STANDARDIZED MODEL RESULTS pe he HE AL RS A 
STDYX Standardization 
| ^ Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value : 
VALUE BY 
Al 0.8 0.032 26.314 0.000 
A2 0.692 0.038 18.205 0.000 
A3 0.634 0.041 15.518 0.000 
JOBSTYLE BY 
Bl 0.682 0.036 18.754 0.000 
B2 0.833 0.02 30.700 0.000 
B3 0.788 0.030 26.634 0.000 
TEAMWORK BY 
Cl 0.717 0.038 19.037 0.000 
Сл 0.715 0.038 18.935 0.000 
C3 0.663 0.041 16.301 0.000 
LEADERSH BY 
Dl 0.867 0.021 40.729 0.000 
р2 0.886 0.020 43.694 0.000 
рз 0.720 0.032 0.000 
LEARNING BY 
El 0.830 0.023 36.901 0.000 
Е2 0.906 0.017 51.660 0.000 
ЕЗ 0.811 0.023 34.623 0.000 
ENVIRONM BY 
Fl 0.550 0.046 11.82 0.000 
F2 0.758 0.033 22.831 0.000 
ЕЗ 0.837 0.030 21.683 0.000 
JOBSTYLE WITH 
VALUE 0.542 0.055 9.802 0.000 
TEAMWORK WITH 
VALUE 0.494 0.063 7.825 0.000 
JOBSTYLE 0.697 0.047 14.824 0.000 
LEADERSH WITH 
VALUE 0.417 0.059 7.068 0.000 
JOBSTYLE 0.447 0.055 8.067 0.000 
TEAMWORK 0.522 0.056 9.335 0.000 
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LEARNING WITH 
VALUE 0.526 0.054 9.677 0.000 
JOBSTYLE 0.575 0.048 11.974 0.000 
0.603 0.050 12.014 0.000 
LEADERSH 0.557 0.047 11.851 0.000 
ENVIFONM WITH 

VALUE 0.695 0.046 15.263 0.000 
JOBSTYLE 0.391 0.061 . 394 0.000 
TEAMWORK 0.600 0.056 10. 743 0.000 
LEADERSH 0.316 0.062 5.071 0.000 

LEARNING 0.443 0.056 7.909 Us 

Intercepts 
Al 0.188 23.867 0.000 
A2 4.216 0.178 23.721 0.000 
АЗ 0.177 23.716 0.000 
"PP (HA) 
Variances 
VAL 1.000 0.000 999 . 000 999 . 000 
JOBSTYLE 1.000 0.000 999 000 999.000 
TEAMWORK 1.000 0.000 999.000 999.000 
LEADERSH 1.000 000 999 . 000 999.000 
I 1.000 0.000 999.000 999. 000 
ENV TRONM 1.000 0.000 999.000 999.000 
Residual Variances ; 

Al 0.311 D. 052 5.950 0.000 
A2 0.522 0.053 9.929 0.000 
A3 0.598 0.052 11.554 0.000 
B] 0.535 0.050 10.781 0.000 
В2 0.306 0.045 6.775 0.000 
(йк) 0.379 0.047 8.134 0.000 


ЖЖ Е, LISREL, AMOS, Mplus 等 不 同 软件 所 估计 出 来 的 参数 数值 九 乎 完全 
相同 ， 但 是 AMOS 报表 仅 提供 残 差 的 原始 估计 数 。 


三 种 软件 在 估计 模型 整体 拟 合 性 时 差异 比较 明显 。 LISREL 提供 了 两 种 最 小 拟 合 
BUNC 与 WLS x’, IEP WLS 数值 较 小 ， 也 因此 导致 CFI、TLI、RMSEA 等 各 项 
指数 比 另 外 两 个 软件 更 理想 。 更 进一步 的 比较 在 此 省 略 ， 有 兴趣 的 读者 可 以 自行 检 
锡 比 较 三 种 软件 的 差异 。 
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因素 分 析 是 当代 心理 计量 领域 最 重要 的 统计 分 析 方 法 之 一 。 其 最 大 的 特色 是 可 
以 处 理 潜在 变量 的 估计 问题 ， 因 此 深 受 社会 与 行为 科学 家 的 喜爱 。 然 而 ， 就 是 因为 
因素 分 析 法 所 处 理 的 是 社会 与 行为 科学 领域 最 为 糠 手 的 抽象 构 念 的 问题 ， 所 以 传统 
上 探索 性 因素 分 析 法 的 使 用 ， 即 存在 许多 必须 小 心 处 理 的 细节 (例如 变量 相关 程度 
的 检测 ,样本 规模 大 小 等 )。 在 操作 过 程 中 , 牵涉 到 不 少 人 为 主观 判断 的 决策 历程 ( 例 
如 因素 个 数 的 决定 、 变 量 的 取舍 、 因 素 的 命名 等 )， 如 果 研 究 者 没有 清楚 地 交代 决策 
的 原则 与 标准 ， 外 人 将 无 法 得 知 因素 分 析 的 结果 是 如 何 获得 ， 难 免 给 予 他 人 暗箱 作 
业 的 感觉 。 


到 了 SEM 发 展 成 熟 的 今天 ， 除了 传统 的 探索 性 因素 分 析 , 研究 者 多 了 一 项 新 的 
因素 分 析 工 具 ， 也 就 是 验证 性 因素 分 析 ， 得 以 进行 抽象 构 念 的 探讨 。 虽 然 CFA 增强 
了 因素 分 析 的 理论 与 逻辑 的 合理 性 ， 在 应 用 上 比 EFA 增加 了 许多 的 弹性 (例如 允许 
多 维 假设 的 因素 分 析 、 提 供 多 重 的 因素 模型 检测 指数 、 便 捷 的 模式 修饰 程序 等 )， 但 
是 ， 因 素 分 析 是 否 能 够 正确 、 可 靠 地 被 操作 ， 以 获得 客观 、 有 效 的 结果 ， 仍 是 威胁 
因素 分 析 在 学 术 上 的 贡献 的 最 关键 因素 。 


Nunnally 5j Bernstein (1994) 提醒 研究 者 ， 因 素 分 析 法 不 论 其 功能 有 多 人 么 强大 ， 
所 得 到 的 数据 不 论 有 和 多么 丰富 ， 但 是 它 始 终 是 数学 与 统计 所 堆砌 的 产物 ， 并 掺 厅 着 
许多 缺乏 明确 客观 机 制 的 人 为 操纵 。 因 此 ， 在 检视 这 些 分 析 成 果 的 同时 ， 和 研究 者 仍 
须 不 时 地 回头 反省 这 些 统计 程序 与 客观 事实 之 间 的 关系 ， 并 时 时 检查 是 否 过 度 解 释 
各 项 数据 或 不 当 操纵 分 析 的 过 程 ， 藉 以 满足 研究 者 个 人 的 需求 ， 而 非 忠诚 于 科学 客 
观 的 程序 与 结论 。 换 句 话 说 ， 因 素 分 析 只 是 一 个 手段 而 非 目 的 。 它 带领 我 们 深入 人 
交行 为 现象 的 抽象 世界 ， 最 后 ， 还 是 要 倚赖 科学 的 准则 以 及 我 们 的 聪明 蹇 智 才能 找 
名 出 口 ， 色 勤 出 现实 世界 的 真实 面貌 。 和 否则 ， 就 好 比 水 能 载 舟 亦 能 覆 舟 ， 因 素 分 析 
目 够 带领 我 们 找到 真理 、 看 到 真相 ， 却 也 可 能 让 我 们 迷失 在 人 类 行为 复杂 现象 与 诡 
次 的 统计 技术 所 交织 的 五 里 雾 中 。 其 中 的 奥妙 与 深意 ， 不 言 而 喻 。 





- 
= 
Toa 


=p о croi =т= m = 2 
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一 般 而 言 ，CFA 测量 模型 所 处 理 的 问题 是 测量 变量 与 潜在 变量 的 关系 。 利 用 一 
组 测量 变量 实际 测 得 的 共 变 结构 ， 抽 离 出 适当 的 潜在 因素 ， 用 以 检测 研究 者 所 提出 
的 假设 模型 是 否 合 宜 、 拟 合 ， 这 些 潜 在 因素 直接 由 测量 变量 抽 离 得 出 ， 称 之 为 初 阶 
因素 (first-order factors) 。 如 果 一 个 测量 模型 有 多 个 初 阶 潜在 因素 ， 因 素 之 间 的 共 变 
关系 可 以 加 以 估计 ， 计 算出 两 两 因素 相关 系数 来 反映 潜在 变量 之 间 的 关系 强度 。 此 
时 ， 潜 在 因素 之 则 存在 的 是 平行 的 相关 关系 ， 各 个 初 阶 因素 并 无 特定 的 隶属 结构 关 
系 ， 称 之 为 初 阶 验证 性 因素 分 析 (first-order CFA)。 如 果 研 究 者 认为 在 初 阶 潜在 因 
素 之 间 ， 存 在 有 共同 的 、 更 高 阶 的 潜在 因素 ， 称 为 阶层 验证 性 因素 分 析 (hierarchical 
CFA; HCFA), 20 6.1 Ara. 





误差 测量 变量 WHAK 二 阶 因素 


图 6.1 二 阶 的 阶层 验证 性 因素 分 析 图 
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第 一 节 ”高 阶 验证 性 因素 分 析 的 概念 





对 于 一 个 测量 模式 ， 若 研究 者 认为 在 初 阶 潜在 因素 之 间 ， 存 在 有 共同 的 、 更 高 阶 的 
潜在 因素 ( 亦 即 因素 的 因素 ), 此 种 测量 模型 称 为 阶层 测量 模型 (hierarchical measurement 
model), 如 图 6.1 所 示 。 影 响 初 阶 因 素 的 共同 影响 源 称 为 高 阶 因素 (higher-order factor) , 
初 阶 因素 之 上 的 一 层 潜在 因素 称 为 二 阶 因 素 (second-order factor) (图 6.1 中 的 FE3)， 如 
果 还 有 第 三 层 因素 ， 则 称 为 三 阶 因 素 (third-order factor)， 依 此 类 推 。 


高 阶 验证 性 因素 分 析 的 适用 时 机 可 以 从 两 方面 检视 。 第 一 是 理论 的 观点 ,如 果 研 究 
者 所 关心 的 议题 , 在 理论 或 概念 上 可 能 存在 一 个 高 阶 因素 时 , 即 可 利用 HCFA 程序 加 以 
检测 。 例 如 一 项 关于 创造 力 的 研究 中 ， 研 究 者 基于 一 般 学 者 所 采用 的 多 向 度 理论 观点 ， 
纳入 了 图 形 与 语文 两 种 类 型 的 认 知性 创造 测量 (包括 流畅 力 、 变 通力 、 独 创 力 与 精进 力 
四 个 指标 ) 与 情意 性 创造 测量 (包括 冒险 性 、 好 奇 性 、 想 象 性 与 挑战 性 四 个 子 向 度 )， 
此 时 共有 图 形 创造 力 (F1)、 语 文 创造 力 (F2)、 情 意 创造 力 (F3) 三 个 初 阶 因素 。 研 究 
者 还 可 以 假设 这 三 个 初 阶 因素 受到 一 个 共同 的 一 般 创造 力 所 决 定 , 因而 构成 了 一 个 高 阶 
验证 性 因素 模型 。 


再 例如 目 我 概念 的 测量 ，Marsh 与 Hocevar (1985) 发 展 子 一 个 多 向 度 自我 概念 
工具 评 信 年 轻 人 的 自我 状态 。 初 阶 因 素 包括 了 语文 、 数 理 、 一 般 性 学 业 、 父 母 、 同 
性 、 蜡 性 、 外 表 、 体 能 等 十 项 自我 概念 向 度 。 这 十 个 初 阶 因素 背后 则 受到 学 业 自我 
概念 与 非 学 业 自我 概念 两 个 高 阶 因素 的 影响 《详细 分 析 程 序 可 参考 气 挂 政 ，2003 的 
研究 实例 )。 


为 一 个 考虑 的 层次 是 实证 数据 的 需要 与 技术 上 的 考虑 。 如 果 研 究 者 从 CFA 模型 
中 观察 到 初 阶 因素 之 间 具 有 一 致 的 高 相关 时 ， 如 图 6.2 的 Fl 到 ЕЗ 因素 的 高 相关 ， 
以 及 F4 到 F6 因素 的 高 相关 , 即 可 进行 高 阶 因素 模型 分 析 , 比较 CFA 与 HCFA 模型 
的 拟 合 度 优 劣 ， 决 定 是 否 初 阶 因素 间 具 有 更 高 阶 的 共同 影响 因素 (HF1 与 HF2), 


如 果 模 型 比较 的 结果 发 现 HCFA 模型 更 能 代表 初 阶 因素 的 关系 ， 研 究 者 即 可 利 
用 此 一 模型 在 后 续 的 应 用 上 ， 或 是 将 初 阶 因素 改 以 组 合 分 数 简化 成 观察 变量 ， 将 
HCFA 模型 降级 成 CFA， 此 一 方式 的 优点 是 可 以 减低 测量 模式 的 复杂 度 ， 提 高 模式 
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的 简 效 性 ， 有 利于 研究 者 去 解释 这 些 潜 在 因素 之 间 的 关系 。 尤 其 适合 于 当 研 究 样 本 
较 小 的 情况 下 ， 利 用 此 一 方式 可 以 提高 模型 收敛 的 能 力 ， 得 到 较 佳 的 估计 结果 。 





图 6.2 可 能 带 有 高 阶 因素 的 测量 模型 


利用 阶层 化 的 测量 结构 ， 并 夭 由 验证 性 因素 分 析 进 行 实证 检验 ， 使 得 研究 者 可 
以 提出 更 多 的 测量 模型 来 相互 比较 ,提高 了 分 析 的 弹性 ,尤其 在 一 些 行为 科学 研究 ， 
因素 之 间 具 有 繁复 的 结构 关系 ，SEM 的 分 析 技 术 提 供 了 这 类 弹性 检验 的 可 能 性 。 





高 阶 测量 模型 又 称 为 全 Y 立 模型 (all-Y model), 因为 模型 中 的 高 阶 因素 被 设 定 为 
影响 初 阶 因素 的 外 源 变量 ， 初 阶 因 素 为 内 生变 量 ， 因 而 所 有 的 观察 变量 必须 被 设 定 
为 内 生 潜 在 变量 的 观察 变量 ( 即 了 变量 )， 作 为 外 源 变量 的 高 阶 因素 没有 任何 观察 变 
Ж ( 亦 即 无 X 变 量 )。 一 个 完整 的 SEM 模型 由 下 列 三 个 方程 式 所 组 成 : 

y=A m+ (6.1) 


x-A +ó (6.2) 


n=Bn+Té+e | (6.3) 
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由 于 HCFA 模型 中 没有 XX 变量 ,因此 公式 (62) 即 不 需要 存在 ,潜在 变量 出 
内 生 潜 在 变量 定义 之 。 换 言 之 ，HCFA 模型 中 仅 需 估计 4 , 即 可 ， 但 须 增 加 对 于 
(Gamma) 矩阵 的 估计 藉以 定义 潜在 变量 4 。 而 且 由 于 初 阶 因素 的 相关 被 高 阶 因 素 所 
取代 ， 因 此 B (Beta) 矩阵 为 0 矩阵 。 


进一步 的 ， 也 因为 HCFA 模型 中 有 公式 6.3 的 结构 参数 需要 估计 ， 因 此 模型 中 除了 
WWE (6) 以 外 ， 也 会 产生 新 的 估计 残 差 (ç) ( 即 图 6.1 中 的 DI 与 D2)。 因 此 
一 个 HCFA 模型 仅 需 下 列 两 个 方程 式 来 决定 ， 


у= ДА+ (6.4) 


m= T£ +ç (6.5) 


其 中 公式 (6.5) 中 的 外 源 潜 在 变量 的 方差 协 方差 矩阵 四 中 的 对 角 线 (REER 
量 的 方差 ) 可 以 设 定 为 10， 共 变量 可 以 自由 估计 。 此 时 工 和 矩阵 即 不 需要 设 定 任何 一 
个 参数 为 1.0 作为 高 阶 因素 (CER) 的 量 尺 化 参数 。 


值得 注意 的 是 ， 基 于 模型 识别 原则 ， 形 成 高 阶 因素 的 初 阶 因素 数目 不 能 低 于 三 ， 
否则 将 造成 识别 不 足 问题 。 因 此 HCFA 模型 界定 的 一 个 简单 算法 是 每 一 个 高 阶 因素 
必须 被 三 个 或 以 上 的 初 阶 因素 所 定义 。 


НСЕА 的 特色 之 一 是 较 CFA 为 简 效 。 当 形成 高 阶 因素 的 初 阶 因素 越 多 时 ，HCFA 
会 比 原来 的 CFA 越 简单 (所 需 估计 的 参数 越 少 ) 。 诚 如 先前 所 言 ，HCFA 的 特色 是 最 高 
阶 的 因素 作为 外 源 潜在 变量 , 并 没有 所 属 的 观察 变量 , 变量 系 由 低 阶 的 因素 估计 得 出 ， 
因此 低 阶 因素 的 相关 将 作为 高 阶 因素 的 定义 的 基础 。 如 果 有 三 个 带 有 相关 的 初 阶 因 
素 《 有 三 个 协 方差 参数 ) ， 改 以 一 个 高 阶 因素 取代 这 三 个 初 阶 因素 的 相关 时 ， 自 由 度 
不 变 ， 亦 即 是 一 个 等 值 模型 ， 模 型 拟 合 度 会 完全 相同 。 但 如 果 是 四 个 带 有 相关 的 初 
阶 因素 (有 C2 =6 个 协 方差 参数 )， 改 以 一 个 高 阶 因素 来 取代 这 四 个 初 阶 因素 的 相关 
时 ， 所 估计 的 参数 会 减少 2， 自 由 度 增 加 2， 但 卡 方 值 会 增加 。 


HCFA 的 简 效 性 优点 ， 在 初 阶 因素 数目 为 3 时 并 不 存在 ， 此 时 HCFA 与 CFA Ж 
里 的 郑 异 主要 是 理论 层次 上 的 考虑 。 但 当初 阶 因素 数目 大 于 3 时 ， 两 种 模型 的 比较 
除了 理论 上 的 考虑 ， 还 有 统计 上 的 意义 ; 当初 阶 因素 数目 大 于 3 或 更 多 时 ，HCFA 
异型 的 简 鸡 性 优点 则 趋 凸 显 ， 但 所 付出 的 代价 是 模型 拟 合 变 差 。 只 要 HCFA 模型 的 
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拟 合 度 没有 显著 地 比 CFA 模型 差 时 , 我 们 即 可 依据 简 效 法 则 ,接受 HCFA 模型 为 较 
佳 模型 。 


S5 D 高 阶 验 证 性 因素 分 析 的 实例 


为 了 说 明 HCFA 在 理论 模型 验证 上 的 应 用 , 我 们 在 此 以 一 个 典型 的 心理 学 理论 研 
究 一 一 创造 力 研究 作为 范例 。 


一 般 而 言 ， 研 究 者 普遍 认为 创造 力 不 是 用 单一 指标 可 以 测量 得 到 的 概念 ， 而 是 
呈现 多 回 度 、 多 层面 的 概念 。 从 创造 力 的 本 质 来 看 ， 人 类 的 创造 力 可 以 区 分 为 认 知 
与 非 认 知 层 面 ，Guilford (1962) 认为 认 知 层面 的 创造 力 可 以 依据 认 知 历程 所 处 理 的 
材料 的 不 同 区 分 为 图 形 与 语文 创造 力 等 不 同形 式 。 认 知 创造 能 力 由 四 种 不 同 历程 组 
R: 流畅 力 、 变 通力 、 独 创 力 与 精进 力 。 在 非 认 知 层面 方面 ， Williams 认为 高 创造 
力 者 应 具有 好 奇 性 、 想 象 性 、 挑 战 性 及 冒险 性 等 四 种 情意 成 分 ， 因 此 提出 了 四 成 分 
的 创造 性 情意 的 理论 概念 。 综 合 这 两 位 学 者 的 观点 ， 可 以 得 到 一 个 创造 力 的 认 知 与 
情意 二 成 分 理论 模型 ， 将 创造 力 区 分 为 认 知 层面 与 情意 层面 ， 而 认 知 层面 又 区 分 为 
图 形 与 语文 两 类 型 ， 这 些 创造 力 概念 可 以 分 别 由 不 同 的 测量 方式 得 到 观察 分 数 ， 再 
以 CFA 及 HCFA 模型 检验 该 理论 模型 的 适合 度 。 


在 测量 上 , Guildford 的 认 知 创造 力 可 以 由 Torrance 创造 思考 测验 测 得 ( 吴 静 吉 ， 
高 泉 丰 ， 王 敬 仁 以 及 丁 兴 祥 ，1981)， 针 对 语文 与 图 形 两 种 形式 ， 测 得 受 试 者 的 流畅 
力 、 变 通力 、 独 创 力 与 精进 力 分 数 (由 于 精进 力 计 分 不 易 ， 本 范例 不 巴 纳 入 )。 情 意 
创造 力 的 概念 , 则 可 以 由 Williams 于 1980 所 编制 的 创造 力 评 量 组 测验 中 的 扩散 性 情 
意 测验 (Test of Divergent Feeling) ， 测 得 个 体 在 好 奇 性 、 想 象 性 、 挑 战 性 及 冒险 性 
等 四 项 创造 性 情意 强 弱 程度 (ЕЖЕ, Жее, 1987). 
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(一 ) 模型 界定 


基于 前 述 的 创造 力 理论 ， 可 以 设 定 一 个 创造 力 测量 的 CFA 模型 。 图 形 流 畅 力 、 图 
形变 通力 、 图 形 独创 力 、 语 文 流畅 力 、 语 文 变通 力 、 语 文 独创 力 、 好 奇 性 、 想 象 性 、 
挑战 性 及 冒险 性 等 十 个 创造 力 分 数 为 十 个 观察 (测量 ) 变量 ， 根 据 不 同 的 概念 基础 ， 
我 们 可 以 利用 不 同 的 假设 ， 提 出 不 同 的 组 合 形式 。 分 述 如 下 : 
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a E m Dor. Y р 
mtas O Ó = = O cfie 
文 流畅 力 | 
Du Oc [ ] = [_]—>Ос» [ 1; 2Ocori 
Biss [7] E 
好 奇 性 [| = C] 
想象 力 [] Оса Oca Оса 
挑战 性 [ ] 
冒险 性 E] C] O 
观察 变量 Modell Model 2 Model 3 Model 4 
(a) 初 阶 假设 模型 

流畅 力 | = CIO ca 
ан» 50а | : 
图 形 独 创 力 L^ o Е LOVNO Che | 
语文 流畅 力 
语文 变通 力 Е Осу — Oc Осон —Oc 
诸 文 独创 力 Oc Ë] 
oF ert = Ü | 
想象 力 = >O ca oe Oca 
挑战 性 
冒险 性 [ ] LJ 
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(b) ”高 阶 假设 模型 〈 二 阶 ) 


图 63， 各 种 创造 力 测量 分 数 的 假设 模型 
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模型 一 : 十 个 创造 力 分 数 受到 同一 个 潜在 变量 的 影响 , 称 为 一 般 性 创造 力 因素 (C)， 
这 是 CFA 模型 中 , 具有 最 少 的 潜在 变量 (因素 ) 的 一 个 最 简单 初 阶 模型 (Model 1), 


模型 二 : 基于 认 知 与 非 认 知 的 区 分 , 六 个 认 知 分 数 受到 同一 个 潜在 变量 的 影响 (一 
ACE Ol AUR AR, Сс), 而 Affect 力 受到 另 一 个 潜在 变量 的 影响 (一般 性 创造 
力 情意 因素 ，Ca) (Model2), 


模型 三 , 认 知 成 分 的 六 个 得 分 受到 两 种 认 知 形式 的 影响 (图 形 Ccf 与 语文 Ссу) 
(Model 3), 


模型 四 : 认 知 成 分 的 六 个 得 分 由 三 个 成 分 组 成 (流畅 力 Clu, 36:8 J Cfle、 独 创 
Jj Cori) (Model 4), 


上 述 四 个 模型 如 图 6.3 中 的 Model 1 至 Model 4。 这 四 个 模型 均 为 初 阶 模型 ， 也 就 
是 十 个 观察 变量 的 背后 受到 一 群 潜在 因素 的 影响 , 但 是 潜在 因素 的 背后 ,并 没有 更 高 阶 
的 因素 。 如 果 考 虑 这 些 初 阶 因 素 背 后 还 有 更 高 阶 的 因素 ,就 必须 以 高 阶 验 证 性 因素 分 析 
检验 下 列 几 项 模型 。 


模型 五 ， 模 型 二 的 两 个 初 阶 因 素 Cc 与 Ca 背后 受到 一 个 二 阶 困 素 (second-order 
factor) 一 般 性 创造 力 因 素 (С) 的 影响 (Model 5), 


模型 六 : 模型 三 的 两 个 认 知 初 阶 因素 {图形 Cef 与 语文 Cev) 与 情意 因素 (Ca) 
背后 受到 一 个 二 阶 的 (一 般 创造 力 因 素 ，C) 的 影响 (Model6), 


模型 七 ， 模 型 四 的 三 个 认 知 初 阶 因素 (流畅 力 СП, 3:18 A Cfle、 独 创 力 Cori) 与 
情意 因素 (Ca) 背后 受到 一 个 二 阶 的 (一般 性 创造 力 因素 ,，C) 的 影响 (Model 7) , 


后 面 三 个 模型 均 为 高 阶 模型 ， 因 为 初 阶 因素 的 背后 均 存 在 更 高 阶 的 因素 ， 如 图 
6.3 的 Model 5 至 Model 7 所 示 , 这 几 个 CFA Bil HCFA, 从 图 6.4 的 CFA 概念 路 径 
图 , 可 以 算出 测量 数据 数 为 (10x11) /2=55 (DP=55), Model 3 为 CFA 模型 (图 6.4), 
Model 6 为 HCFA 模型 (图 6.5)， 两 者 的 模型 界定 条 件 差异 并 不 大 。 


从 图 6.4 的 路 径 图 可 以 看 出 ， 初 阶 模型 的 因素 之 间 仅 具有 相关 而 没有 高 阶 潜在 变量 
的 设 定 。 而 一 旦 在 初 阶 因素 之 上 再 增加 一 个 高 阶 因素 之 时 ， 图 6.5 则 同时 增加 了 三 个 干 
TH (i. g G). ERENER (SNARK) 解释 三 个 内 生 潜 在 变量 (m. 
mh. т) 的 解释 残 差 。 其 他 的 各 参数 均 维持 一 致 。 值 得 注意 的 是 ， 为 了 使 高 阶 因 素 得 以 
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估计 ,必须 将 高 阶 因素 的 方差 设 为 1, 或 是 把 定义 高 阶 因素 的 Gamma 系 数 之 中 的 其 中 
个 设 定 为 1 (在 LISREL 的 默认 是 外 源 潜在 变量 的 方差 为 1), 


Hs HMHR 。” 初 阶 因素 。 ”因素 负荷 量 ”测量 变量 мяо 


Fi 图 形 流畅 力 
图 形 创造 力 力图 形变 通力 
Th 
语文 创造 力 
Th : 















| jy 语文 独创 力 






V^ 


YI 






Y42 
情意 创造 力 
n 


图 6.4 CFA 模型 (Model 3) 的 假设 模型 路 径 图 





HCFA 的 执行 方法 与 步 又， 除了 语法 指令 的 撰写 与 CFA 稍 有 不 同 之 外 ， 其 余 皆 无 
异 。 因 此 ， 以 下 仅 针对 初 阶 模型 与 高 阶 模型 各 举 一 个 假设 模型 进行 分 析 示 范 ， 然 后 以 摘 
要 表 的 形式 进行 各 模型 的 比较 。 
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图 6.5 HCFA 模型 (Model 6) 的 假设 模型 路 径 图 






(二 ) LISREL 语法 


本 范例 以 原始 数据 库 作为 输入 数据 , 原始 数据 库 储 存 于 ch6.dat, Model 3 (CFA) 
5 Model 6 (HCFA) 的 LISREL 语法 列举 表 6.1, 


表 6.1 的 LISREL 语法 ， 前 面 的 数据 读 人 指令 完全 相同 。 变 量 数 目 为 18， 样 本 
数目 804, 数据 以 原始 数据 形式 读 入 。 从 MO 指令 开始 则 有 所 变化 。Model 3 5; Model 
6 的 不 同 在 于 Model 指令 。Model 3 为 了 估计 因素 间 的 相关 ， 必 须 增 加 PS=DILFR 指 
令 , 或 在 语法 中 直接 释放 因素 间 的 共 变 使 其 得 以 估计 。PS=DI,FR 则 说 明 初 阶 因 素 ( 各 
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内 生 潜 在 变量 ) 被 高 阶 因 素 解释 后 所 剩余 的 独特 变异 PSI 矩阵 中 ， 对 角 线 与 下 三 角 
部 分 ( 初 阶 因素 的 残 差 方 差 与 协 方差 ) 被 自由 估计 。 


3 6.1 Model 3 5j Model 6 的 LISREL 语法 (ch6m3.1s8 与 ch6m6.158) 


Title ch6 Higher-Oder CFA using LISREL syntax Model 3 
DATA NI=10 NO=804 

RA FIz'ch6.dat' FO 

( 10F3.0) 

LA; FF] FF2 FF3 УР1 VF2 УЕЗ РЕ1 PF2 PF3 РЕ4 

MO NY=10 NE=3 PS=SY,FR 

LE; Figual Verbal Affect 

FR LY 2 LY 31L1Y52LY62LYB3LY93LY103 
VA 1LY11ŁLY42LY73 

PD 


OUTPUT SE TV SS MI 
一 一- ———————— 


Title ch6 Higher-Oder CFA using LISREL syntax Model 6 
DATA  NI=10 NO=804 

RA Fl='ch6.dat' FO 

(10F3.0) 
LA; ЕБІ FF2 FF3 VF1 VF2 VF3 РЕ! PF2 РЕЗ PF4 
MO NY=10 NE=3 NK-1 LY=FU,FI GA=FU,FR 

LE; Figual Verbal Affect 

LK; Crea 


FR LY 21 L¥ oUt a2 LY 62 LY 3 3 LY 9 3 LY 103 
YA GL LY TI LYS 22 LY TA 

PD 

OUTPUT SS SC MI 


全 于 高 阶 模型 则 增加 了 一 个 外 源 潜在 变量 (NK=1) ， 此 一 新 增 的 高 阶 潜在 变量 
(二 阶 因素 ) 由 三 个 初 阶 因素 所 定义 ， 因 此 必须 增加 GA=FU,FR 指令 。GA=FU,FR 
说 明了 高 阶 因素 (外 源 潜在 变量 ) 与 初 阶 因素 (各 内 生 潜在 变量 ) 的 GAMMA 矩阵 
所 有 的 结构 参数 被 自由 估计 。 
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(二 ) SIMPLIS 语法 


以 SIMPLIS 语法 进行 前 述 模型 的 估计 ， 语 法 列 于 表 6.2。CFA 与 HCFA 的 语法 
差异 ， 在 于 HCFA 模型 中 增加 了 初 阶 与 高 阶 因 素 的 关系 设 定 Figural Verbal 
Affect=Crea， 并 将 高 阶 因素 的 方差 设 为 1.0，Set the Variance of crea to 1。 除 此 之 外 


则 无 不 同 〈 但 是 要 记得 在 潜在 变量 名 称 中 多 增 列 高 阶 因素 的 名 字 : Latent Variables: 
Figural Verbal Affect Crea), 


男 外 ， 由 于 本 范例 是 读 取 原始 数据 ， 如 果 是 以 固定 格式 来 读 取 原始 数据 ， 在 数据 库 
(Ch6.dat) 档案 中 的 第 一 行 必 须 标明 数据 格式 : 10F3.0， 否 则 SIMPLIS 无 法 识别 。 


36.2 Model 3 5 Model 6 的 SIMPLIS 语法 (ch6m3.spl 与 ch6m6.spl) 


Ch6 Higher-Order CFA using SIMPLIS syntax model 3 
Observed Variables: ЕБІ FF2 ЕЕЗ VF1 VF2 УЕЗ PF1 PF2 РЕЗ PF4 
Raw Data from File ch6.dat 

Sample Size = 804 

Latent Variables: Figural Verbal Affect 
Relationships: 

FF1-FF3-Figural 

VF1-VF3=Verbal 

РЕТ -PF4=Af fect 

Path Diagram 

LISREL Output 

End of Program 


Ch6 Higher-Order CFA using SIMPLIS syntax model 6 
Observed Variables: FF] FF2 ЕЕЗ ҮЕ] VF2 УЕЗ PF1 PF2 РЕЗ PF4 
Raw Data from File ch6.dat 

Sample Size = 804 

Latent Variables: Figural Verbal Affect Crea 
Relationships: 

FF1 FF2 FF3=Figural 

VF2=1*Verbal 

VF1 VF3=Verbal 

PF1-PF4=Af fect 

Figural Verbal Affect=Crea 

Set the Variance of crea to 1 

Path Diagram 

LISREL Output 

End of Program 
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(四 ) 结果 报告 与 说 明 (以 HCFA 为 例 ) 
1. 模型 界定 


Model 6 的 报表 指出 ， 测 量变 量 共计 10 个 ， 内 生 测 量变 量 (Y) 数目 为 0, W 
生 潜 在 变量 (ЕТА, ИНЖ) 数目 为 3， 外 源 潜在 变量 (KSI， 高 阶 因素 ) 数目 为 
1， 样 本 数 为 804。 


Number of Input Variables 10 
Number of Y - Variables 10 
Number of X - Variables 0 
Number of ЕТА - Variables 3 
Number of KSI - Variables 1 
Number of Observations 804 


接着 列 出 了 Model 6 所 进行 估计 的 23 个 参数 ， 分 别 是 因素 载荷 7 个 (1 至 7)、 
结构 参数 3 个 (8 至 10) (E 1), 初 阶 因素 被 高 阶 因 素 解释 剩余 的 残 差 变异 量 3 个 (11 
至 13) ( 注 2)、 以 及 观察 变量 测量 误差 10 个 (14 至 23)。 注 1 与 注 2 所 列 为 高 阶 因 
3 I RE Te H5] BK 


Parameter Specifications 
LAMBDA - Y 
Figural Verbal Affect 


тт m Cm» шш Or ш шы RASA шш шш шш ш ш ы — m= = = = = mom m 


Fri 0 0 0 
FF2 l Ü Ü 
FF3 2 0 0 
VF1 Ü 3 Ü 
VF2 0 0 0 
VF3 0 4 0 
РЕ1 0 0 0 
РЕ2 0 0 5 
РЕЗ 0 0 6 
PF4 0 0 7 
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注 1， 高 阶 因素 间 对 于 初 阶 因素 的 回 
归 系 数 设 定 。 











注 2: 初 阶 因素 被 高 阶 因 素 
解释 后 的 残 差 项 设 定 。 


^ Figural Verbal Affect 


1 X 1 чш = LLLI LL LJ 


THETA-EPS 
FFI FF2 FF3 VFl VF2 VF3 
mM 4 15 1 1 18 19 
THETA-EPS 
PFI PF2 PF3 PF4 
Ka 00 |» 2 2 
2. 参数 估计 结果 


Model 6 所 得 到 的 结果 指出 ,LISREL 总 计 进 行 了 73 次 的 迭代 才 完 成 了 所 有 的 参 
数 估计 。 但 是 在 范例 二 中 ， 没 有 高 阶 设 定 的 Model 3 仅 需 要 4 {КЕКЕ ЕЙ Т SR 
估计 ， 然 而 ，Model 6 的 各 初 阶 参数 的 因素 载荷 估计 数 ， 则 与 Model 3 完全 相同 (HE 
3)， 显 见 高 阶 因 素 的 设 定 提高 了 整体 模型 估计 上 的 难度 ， 而 非 个 别 参 数 估 计 的 本 身 。 
结果 输出 如 下 : 
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digher-order Confirmatory Factor Analysis #3 Model 6 
Number of Iterations = 73 
LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 
LAMBDA - Y 
Figural Verbal Affect 


= ш m w = = аш шо эӊ эк шош = шош ш = = = = = = = = 














x 注 3: 参数 估计 结果 与 显著 性 
检验 与 Model 3 完全 相同 , 表 
БЕЗ I 示 高 阶 因素 的 设 定 并 不 影响 
Ü 低 阶 因素 的 参数 估计 。 
49 . 
` (8) 
GAMMA 
Crea 
Figural 3.06 
(0.35) 
8.75 
Verbal 2.62 
(0.28) 
9.39 
Affect 0.88 
(0.14) 
6.36 




















Е 4: 潜在 变量 的 方差 
与 协 方差 参数 估计 结 
果 。 包 括 了 高 阶 因素 与 
PGT AR 


Covariance Matrix of ETA and.KSI-- 
Figural. | Verbal . | Affect Crea 


ОЕ m. da im pO re у u a 


Figural EA. d i 
Verbal EN 8. 10.59 


Cres 
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注 5: 低 阶 因素 被 高 阶 因 
素 解 释 后 的 残 差 变异 量 。 
J 均 达 显著 水 平 , 表示 各 低 
Figural Verbal Affect — — 阶 因素 具有 未 被 解释 的 
Ra 










Note: This matrix is diagonal. 










Е 6: 高 阶 因素 对 于 
低 阶 因素 的 解释 力 ， 
类 似 于 回归 分 析 的 
к. 







上 述 参 数 估计 结果 显示 ， 所 有 的 参数 估计 数 均 具 有 显著 的 意义 。 沟 在 变量 的 方 
差 与 协 方差 的 估计 数 (ETA 与 KSI Ж) 虽然 被 列 出 〈 注 4), 但 是 并 未 提供 显著 性 
检验 ， 因 为 这 些 参数 仅 是 作为 GAMMA 年 阵 估计 的 基础 。 


高 阶 因素 对 初 阶 因素 的 结构 参数 取代 了 ЕТА 与 KSI 和 矩阵， 造成 ЕТА 5 KSI 3ËE 
阵 的 估计 数 不 被 继续 处 理 ， 但 是 却 造成 了 PSI 需 被 检验 ， 也 就 是 各 低 阶 因素 被 解释 
ЈАЈЕ Е (PSI) 。 数 据 显 示 这 些 残 差 项 均 达 显著 水 平 ($E 5) ， 表 示 低 阶 因素 具 
有 高 阶 因素 之 外 的 独特 变异 (uniqueness)。 而 报表 亦 指 出 ， 三 个 初 阶 因素 可 以 被 解 
释 的 变异 量 分 别 为 31%、65%、11%， 显 示 高 阶 因素 (一般 性 创造 力 ) 对 于 语文 认 知 
创造 力 的 解释 较 强 ， 对 于 情意 创造 力 的 解释 力 最 弱 ( 注 6)。 


紧 接着 是 测量 变量 的 测量 残 差 估计 数 (THETA-EPS) 与 显著 性 检验 。 所 有 的 数 
据 与 范例 二 的 Model 3 的 估计 值 与 显著 性 完全 相同 ,证 明了 高 阶 因素 的 设 定 并 不 会 
影响 初 阶 因素 与 测量 变量 之 间 的 关系 。 


3. 模型 拟 合 度 分 析 
Model 6 的 模型 拟 合 指数 与 其 他 模型 的 模型 拟 合 数据 列 于 表 6.3。 从 模型 拟 合 指 
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数 来 看 ，Model 3 与 6 是 相当 理想 的 模型 ,但 两 者 模型 拟 合 度数 据 完全 相同 ， 显 示 两 
者 去 反映 真实 观测 资料 的 优 劣 程度 一 样 ， 无 法 比较 。 


表 6.3 各 模型 拟 合 度 比较 表 
Model Chi-square df RMSEA ММЕІ CFI ЗЕМЕ 


Model 1 2914.87 - 35 ‚32 ‚39 ‚52 ‚22 
Model 2 1699.68 34 ‚25 ‚56 ‚67 ‚16 
Model 3 86.75 ` 32 ‚046 ‚99 ‚99 ‚02 
Model 4 1933.16 2 25 9 60 0 
Model 5 1700.50 33 ‚25 54 67 67 
Model 6 86.75 32 ‚046 ‚99 ‚99 ‚99 
Model 7 2513.22. 3] .32 .17 ‚43 ‚43 


1+: Model 2 4 Model 5 的 初 阶 模型 Model 3 为 Model 6 的 初 阶 模型 ，Model 4 为 
Model 7 的 初 阶 模型 ， 


(五 ) 分 析 结 果 与 参数 报告 


先前 的 数据 题 供 了 模型 估计 与 适合 度 的 数据 ， 但 是 在 最 后 阶段 ， 我 们 必须 决定 
何者 是 我 们 所 欲 取 用 的 数据 。 一 般 而 言 ， 应 选择 模型 拟 合 度 较 佳 的 模型 ， 作 为 我 们 
最 终 模 型 。 但 是 ， 如 果 两 个 模型 拟 合 度 相当 ， 卡 方 值 的 差异 未 达 显 著 水 平 ， 即 无 法 
识别 何者 的 拟 合 度 较 佳 。 


Model 6 与 Model 3 自由 度 完全 相同 ， 拟 合 度数 据 完全 相同 ,证 实 了 先前 所 讨论 
的 两 者 为 等 值 模型 (equivalent model)。 两 个 模型 的 拟 合 优 劣 无 法 比较 。Model.6 4X 
在 高 阶 因素 设 定 上 有 所 变化 ， 并 未 影响 到 测量 变量 的 设 定 ， 因 此 模型 整体 拟 合 情 形 
没有 变化 。 如 此 一 来 ,我们 即 无 法 利用 模型 拟 合 度 进行 模型 比较 ,无 法 看 出 Model З 
与 Model 6 的 优 劣 性 。 最 后 则 将 Model 3 与 Model 6 的 终 解 的 所 有 参数 估计 详 列 于 图 
6.6 与 图 6.7， 读 者 可 以 自行 比较 其 间 的 异同 。 
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Chi-Square=86.75, df=32, P-value=0.00000, RMSEA-0.046 


图 6.6 Model 3 标准 化 终 解 路 径 图 


就 HCFA 而 言 ， 最 重要 的 系数 莫 过 于 高 阶 因素 的 因素 载荷 ， 该 参数 反映 了 高 阶 
因素 对 于 初 阶 因素 的 解释 力 ， 列 于 Gamma 和 矩阵 中 。 报 表 数 值 指 出 ,高 阶 因素 (一 般 
创造 力 ) 对 于 语文 认 知 性 创造 力 的 影响 最 大 (Y=.81)， 其 次 为 图 形 认 知 性 创造 力 

( y=.5), 最 后 是 情意 创造 力 ( Y=.34)。 在 Model 3 当中 ， 这 些 高 阶 因 素 的 因素 载 
fer, 是 由 初 阶 因素 之 间 的 相关 来 表示 ， 分 别 为 图 形 认 知 与 语文 认 知 的 .45、 图 形 认 知 
与 情意 认 知 的 .19 以 及 语文 与 情意 创造 力 的 .27。Y 系数 与 相关 系数 的 性 质 相 差 甚大 ， 
同时 数据 的 意义 与 解读 的 方式 也 大 不 相同 ,因此 究竟 Model 3 与 Model 6 何者 可 以 用 
来 反映 创造 力 的 理论 因素 效 度 ， 除 了 可 以 依循 简约 原则 判断 ， 也 应 该 审视 数据 所 提 


供 的 信息 ， 配 合 文献 与 学 理 的 讨论 ， 得 到 最 合理 的 论证 。 
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Aa 











Chi-Square=86.75, df=32, P-value=0.00000, RMSEA=0.046 


图 6.7 Model 6 标准 化 终 解 路 径 图 
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$P AMOS 的 高 阶 验 证 性 因素 分 析 





依照 创造 力 理论 的 假设 图 ， 绘 制图 形 ， 图 6.8 为 执行 完毕 之 后 的 标准 化 最 终 解 
路 径 图 (以 Model6 为 例 )。 





图 6.8 以 AMOS 绘制 的 HCFA 概念 图 与 参数 估计 结果 
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变量 的 摘要 显示 模型 中 的 所 有 变量 ,包含 观察 变量 (内 生变 量 ) 与 非 观察 变量 (外 
源 变 量 )， 观 察 变量 有 10 个 ， 非 观察 变量 有 17 个 ， 共 计 27 个 变量 。 


Amos Cutpul 


Variable counts (Group number 1) 


Number of variables in your model 
Number of observed variables: 
Number of unobserved variables: 
Number of exogenous variables: 
Number of endogenous variables: 





模式 的 纪录 显示 模型 的 测量 数据 数 为 55 个 ， 有 23 个 参数 被 估计 ， 因 此 自由 度 为 
32。 在 模式 的 纪录 也 能 看 到 卡 方 值 (87.28) 与 显著 性 (.000)。 


Amos Untput 


M ЕЗ 
Oe mei .- - ee m + Q 
& Variable Summary Notes for Model (Default model) 

pa! | Computation of degrees of freedom (Default model) 


Number of distinct sample moments: 
Number of distmct parameters to be estimated: 
Degrees of freedom (55 - 23): 


| Result (Default model) 


Перан model 
Minimum was achieved 
Chi-square = 87.279 
Degrees of freedom = 32 
Probability level = .000 
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从 参数 估计 结果 的 报表 数据 可 以 得 知 ， 所 有 的 参数 值 均 达 显著 ， 因 素 载 荷 以 tl 
的 .996 最 高 ，w3 的 .629 最 低 。 高 阶 因素 的 标准 化 结构 系数 ， 亦 即 初 阶 因素 被 高 阶 因 
素 解 释 的 因素 载荷 ， 一 般 创 造 力 (CREA) 对 图 形 创造 力 (FIGURAL) 解释 的 因素 
载荷 为 .554， 一 般 创 造 力 对 语文 创造 力 (VERBAL) 为 .806， 一 般 创 造 力 对 情意 创造 


J) (AFFECT) 为 .336。 


Amos {орй 


al jer - š: i 1 | Regri sion E : 


o pem R 
m F ааа 










| Amos Ontput 
Reus mu: 


MAA POL EQ 















чч 

š A. 

mod A 
— Ta 


高 阶 因素 的 标准 化 结 
y 构 系 数 ， 亦 即 初 阶 因 
素 被 高 阶 因 素 解释 的 
| 因素 载荷 量 。 





XA М 
L'eau me 


Үау! 
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从 前 面 的 模型 的 纪录 中 显示 拟 合 卡 方 值 (Chi-square) 为 87.279 (р=.000) ， 从 模型 
拟 合 度 摘要 表 中 也 显示 CMIN/DF 为 2.727。 平 均 概 似 平方 误 根 系数 RMSEA=.046， 
SRMR=.020, TLI (NNFI), NFI, CFI, GFI 丝 大 于 .90， 显 示 Model6 具有 理想 的 拟 合 
度 。 






Amos Output 


[à & m Z њи: 


= | Model Fit Summary 













= Fu 








Default model 23 87279 32 .000 2727 
Saturated model 55 000 0 


Independence 57 4 414 
lel 10 5868 62 5 000 130.41 









Groep amber | | RMR, GFI 












Default model Model RMR GFI AGFI РОН 
Default model 802 97 964 570 

Saturated model 000 1.000 

Independence model 


Baseline Comparisons 


Standardized ЕМЕ 
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SM Mplus 的 高 阶 验证 性 因素 分 析 





TITLE: chó Higher-Order CFA. 
DATA: FILE IS “ch6.dat; | 
VARIABLE: NAMES ARE FF1 FF2 ЕЕЗ VF1 VF2 ҮРЗ PF1 РЕ2 РЕЗ РРА; 


MODEL: . 
Figural by ЕЕ1-ЕЕЗ; 
Verbal by VF1-VF3; = SWARM 58 — Ж S SX BIA 25) 
Affect by PFI-PF4; WBA 1.0. 
Crea by Figural* Verbal Affect: 

ше С 设 定 高 阶 因素 

` N 高 阶 因素 Crea 由 三 个 初 阶 因素 所 
STANDARDIZED; ii 定义 。 三 个 参数 自由 估计 。 






设 定 模型 






二 、Mplus 估 计 结 打 


TESTS OF MODEL FIT 
Chi-Square Test of Model Fit 


Value 87.388 

pee of Freedom 32 

alue 0.0000 

Chi-Square Test of Model Fit ot the Baseline Model 
Value NE 0: у 

a Ee of Freedom | 5 


alue 0.0000 
CFI/TLI ! 
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RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 


Estimate 
00 Percent С.] 


Probability RMSEA <= .05 


SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 


Value 
STANDARDIZED MODEL RESULTS 
STDYX Standardization 


Estimate 
FIGURAL BY 
] T 
FF3 0.898 
BY 
VF2 0.862 
ҮЕ] 0.996 
VF3 0.871 
AFFECT BY 
PF1 0.641 
PF2 0.766 
PF3 0.629 
PF4 0.747 
CREA BT 
FIGURAL 0.554 
VERBAL 0.806 
AFFECT 0.336 
ше 2:094 
КРЕ CBAR i 
Variances 
CREA 1.000 
Residual Variances 
FF1 0.034 
FF2 0.186 
FF3 0.193 
ҮР1 0.008 
VF2 0.256 
VF3 0.242 
PF1 0.589 
PF2 0.413 
PF3 0.605 
PF4 0.442 
FIGURAL 0.693 
VERBAL 0.351 
AFFECT 0.887 
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路 径 分 析 (path analysis) 是 一 种 将 观察 变量 间 的 关系 以 模型 化 的 方式 进行 分 析 的 
一 种 统计 技术 。 在 实际 分 析 操作 上 ， 可 以 利用 统计 软件 进行 多 次 的 多 元 回归 分 析 ， 得 到 
所 有 的 路 径 系 数 并 加 以 组 合 。 然 而 ， 自 从 SEM 发 展 以 来 ， 路 径 分 析 可 以 轻易 地 在 SEM 
加 以 模 组 与 检验 ， 因 此 路 径 分析 逐 渐 改 以 SEM 的 方式 来 处 理 ， 称 为 结构 方程 模型 取向 
(SEM approach) 的 路 径 分 析 。 其 主要 特色 是 可 以 利用 测量 变量 间 的 共 变 情形 ， 同 时 
(simultaneously) 估计 模型 当中 所 有 的 参数 ， 并 配合 研究 者 所 提出 的 特定 假设 模型 或 殉 
争 模型 ， 检 验 理论 模型 与 观察 数据 的 适 切 性 ， 找 出 最 佳 的 模型 。 


第 一 节 Itam his 





2008 年 5 月 12 日 下 午 2 时 28 分 左右 ,中 国 四 川 省 发 生 8.0 级 的 大 地 震 。 震中 汶川 
县 首当其冲 ， 死 伤 无 数 。 如 果 人 类 能 够 预知 地 震 ， 那 么 数 万 人 的 生命 即 得 以 挽救 。 


然而 ， 根 据 相 关 报道 ， 四 川 绵竹 市 西南 镇 檀 木 村 在 地 震 前 两 日 曾 出 现 大 规模 量 
Bitte, ЖЕНЕ Е. ARI, 4 月 26 日 早上 7 时， 湖北 下 村 坝 中 一 个 
直径 约 百 米 水 深 数 十 米 的 水 塘 约 8 万 立方 米 的 蓄 水 全 部 消失 ， 并 伴 有 帮 鸣 声 。 犹 有 
其 者 ， 地 震 发 生前 半 小 时 ， 邻 近 的 甘肃 有 民众 拍 到 天 空 出 现 五 颜 六 色 的 美丽 彩云 假 
光 ， 认 为 这 是 地 震 要 发 生 之 前 的 “地 震 云 "。 一 时 之 间 ， 似 乎 地 震 是 可 以 预知 的 ， 而 
是 我 们 朴 于 关心 探究 。 但 是 ， 地 震 真 的 可 以 预知 吗 ? 


确实 曾 有 科学 家 指出 ， 地 震 要 发 生 之 前 ， 天 空中 会 出 现 一 种 日 色 的 带 状 日 云 ， 
称 之 为 地 震 云 。 其 原理 是 因为 地 球 本 身 是 一 个 大 磁场 ， 当 地 震 来 临 前 ,“ 地 壳 变动 ” 
影响 了 “地 底 磁场 "， 进 而 影响 “云层 中 电子 排列 "而 形成 地 震 云 。 这 套 说 法 如 果 合并 
其 他 异 象 ， 可 以 绘制 成 图 7.1 的 关系 。 


图 7.1 的 这 个 因果 关系 图 如 果 获 得 证 实 ， 那 么 ， 或 许 人 们 无 法 掌握 因为 地 充 变 
р (X) 所 产生 的 地 震 (Y) (X=Y), 但 可 以 透 过 天 象 的 观测 (地震 云 M1、 动物 迁 
ФЕ M2) 的 中 介 变 量 (mediation) 预知 地 震 (М1—Ү, М2—Ү) 而 逃 过 一 动 。 里 然 科 
学 界 一 直 持 续 相关 研究 ， 但 却 始 终 无 法 证 明天 空中 云彩 的 变化 以 及 动物 的 迁徙 和 地 
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震 的 关联 机 制 。 演 变 成 芸芸 百姓 不 断 汇报 一 些 与 地 震 “ 相 关 ” 的 讯息 ， 但 科学 家 始终 
个 愿 做 出 “因果 "的 结论 。 为 什么 呢 ? 难道 真 的 因为 科学 家 缺乏 大 智慧 ， 又 或 者 是 研 
完 者 并 没 能 善 用 路 径 分 析 去 掌握 天 象 与 地 震 之 间 的 因果 关系 。 





71 大 地 震 前 的 预兆 


除了 自然 科学 家 关心 因果 ， 心 理学 家 、 社 会 学 家 、 经 济 学 家 、 父 母 老师 甚至 于 
政治 人 物 ， 无 人 不 关心 。 观 察 相关 、 掌握 因 果 ， 是 学 术 工 作者 最 大 的 梦想 ， 但 是 却 
也 最 遥 不 可 及 。 


1921 年 ,学 经 济 的 Wright 首 度 提出 了 “路 径 分 析 ” 的 概念 ， 利用 回归 方程 式 联结 
图 7.1 当中 的 外 ( 自 变 量 ，independent variable; IV), M (rR fr BE, mediator; Me), 
Y ( 因 变 量 , dependent variable; DV) ， 建 立 一 个 统计 模型 解释 一 组 有 关联 的 变量 之 间 
背后 的 因果 关系 ， 以 推 得 经 济 上 的 因果 结论 (causality), 


简单 来 说 ， 路 径 模 型 的 目的 是 在 解释 为 何 一 组 变量 会 有 关系 ?它们 是 如 何 彼此 
相互 影响 ? 因此 背后 的 数学 逻辑 以 及 分 析 的 基本 素材 是 观察 变量 之 间 的 共 变 结构 ， 
这 也 是 路 径 分 析 与 其 他 所 有 的 SEM 技术 相通 之 处 。 共 变 结构 反映 的 是 一 组 变量 之 间 
的 多 元 化 共 变 性 ， 而 个 别 两 两 变量 的 共 变 强度 可 以 利用 标准 化 共 变 (也 就 是 相关 系 
Ж) 描述 两 者 线性 关系 的 强度 。 


几乎 所 有 的 基本 统计 教科 书 上 都 会 提醒 大 家 ,相关 不 等 于 因果 (correlation does 
not prove causality)， 但 在 路 径 分 析 中 ， 这 条 警 语 被 修改 为 相关 蕴涵 了 因果 关系 ， 变 
量 之 间 可 以 存在 因果 关系 ， 透 过 适当 的 程序 与 分 析 ， 配 合 假设 检验 ， 相 关 可 以 推导 
出 因果 结论 (causal inference can be strongly corroborated by correlation) , 
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Meehl 与 Waller (2002) 指出 ， 路 径 分 析 虽 然 可 以 检验 因果 论证 的 存在 ， 但 是 
对 于 谁 为 因 谁 为 果 ， 却 需要 更 为 严谨 的 检验 (correlation evidences causation but does 
not immediately reveal what causes what, and how much, p. 284), 89% Wright 发 明了 
一 套用 以 检测 因果 关系 的 有 力 工具 ， 但 如 果 把 某 一 个 研究 的 分 析 结 果 视 为 特定 变量 
因果 关系 的 唯一 证 据 ， 而 没有 多 方 检验 其 真实 性 ， 将 可 能 造成 偏差 的 结论 。 循 此 ， 
也 正 说 明了 正确 学 习 与 运用 路 径 分 析 的 重要 性 。 





虽然 因果 关系 是 建立 在 IV (X) 对 DY (Y) 的 预测 关系 上 (А ХУ RR). TIBA 
路 径 分 析 不 同 于 传统 的 回归 分 析 ， 是 因为 在 XX 一 了 的 关系 中 存在 着 至 少 一 个 中 介 变 量 ， 
形成 一 个 XX 一 Me 一 了 的 中 介 效 应 (mediation effect), Mackinnon (2008) 指出 一 般 所 
谓 的 路 径 分 析 ， 即 是 一 连 串 中 介 效 应 的 组 合 所 形成 的 复杂 模型 ， 路 径 分 析 的 关键 就 
是 中 介 变 量 以 及 中 介 变 量 之 间 的 复杂 关系 。 换 言 之 ， 路 径 分 析 是 整体 模式 的 总 称 ， 
中 介 关 系 则 是 路 径 分 析 的 核心 ， 串 连 中 介 关 系 的 元 素 就 是 变量 的 共 变 结构 。 因 此 ， 
当代 盛行 的 结构 方程 模型 恰 能 提供 路 径 分 析 一 个 最 佳 的 分 析 网 络 (详细 内 容 请 参考 
Mackinnon 的 近 作 )。 


根据 韦伯 字典 的 定义 ， 中 介 (mediate) 一 词 是 指 位 居中 间 的 位 置 (to be in an 
intermediate position or sides), 或 是 联系 两 个 人 或 物 的 中 间 传 递 者 (to be an 
intermediary or conciliator between persons or sides)。 因 此 一 个 中 介 关 系 的 存在 ， 起 
始 于 一 组 不 对 称 的 IV 与 DV 的 双 极 关系 , 亦 即 存在 着 一 个 有 意义 的 XY 双 变 量 效 
应 (two-variable effects)。 进 一 步 的 ， 由 于 第 三 个 变量 (Z) 的 引入 ， 形 成 一 组 待 检 
验 的 三 变量 效应 (three-variable effects)。 此 一 Z 未 必 就 是 中 介 变 量 , 而 可 能 以 其 他 
的 形式 存在 并 发 生 不 同类 型 的 影响 (Mackinnon，2008)。Mackinnon (2008) 整理 
了 第 三 变量 的 各 种 可 能 形态 ， 例 如 干扰 变量 (confounder)， 意 指 因为 它 同 时 与 IV 
与 DV X, 而 可 能 影响 IV 与 DV Z [8] % < 0808 (obscures) 与 突出 (accentuates) 
(Meinert, 1986), IV 5 DV 之 间 的 关系 若是 受到 干扰 变量 的 影响 呈现 减弱 、 弱 化 
时 ， 称 为 虚假 关系 (spurious relationship) 。 相 反 的 ，IV 与 DV 之 间 的 关系 可 能 因为 


i 右 关 因 果 关 系 的 论证 ， 一 直 以 来 即 是 一 个 相当 有 争议 的 议题 ,读者 可 以 参考 Cliff (1983), Freedman (1987, 
1997). Clogg & Haritou (1997) HEX. 
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干扰 变量 的 存在 而 加 强 时 ， 干 扰 变量 称 为 压抑 变量 (suppressor variable) (Conger, 
1974, Mackinnon, Krull, & Lockwood, 2000), 不 论 是 弱化 或 强化 ， 干扰 变量 对 
于 原来 的 IV 与 DV 的 关系 会 产生 一 种 扭曲 与 混淆 的 效果 ， 其 至 于 把 IV 5 DV 的 关 
系 的 正 负 方向 完全 逆转 ， 此 时 该 干扰 变量 称 之 为 道 转变 量 (distorter variable) 
(Rosenberg，1968)， 一 般 在 学 术 界 多 以 统计 控制 策略 来 排除 干扰 变量 的 影响 。 在 
实际 研究 中 ， 对 于 模型 中 某 个 变量 ; 排除 了 该 变量 的 干扰 效应 时 ， 普遍 被 称 之 为 控 
制 变 量 (control variable), 

男 一 种 第 三 变量 称 之 为 共 变量 (covariate)， 是 指 当 Z 5 X ВЕ Y, (HER X 
5 Z 之 间 关 系 不 明显 时 。 一 般 来 说 ,干扰 变量 与 共 变 量 的 区 分 不 其 明显 ， 但 干扰 变 
量 被 视 为 不 利于 解释 XX 一 了 AY KAZ AY ETRE AE (nuisance variables), 而 共 变 
量 则 是 有 助 于 理解 ХУ 效应 的 解释 变量 ， 因 此 又 被 称 为 共存 变量 (concomitant 
variable) ， 因 为 它 对 于 模型 解释 力 的 影响 明显 ,不 能 轻易 地 从 模型 中 移出 (Cochran, 
1957, Smith, 1957), 


另外 两 种 第 三 变量 的 存在 形式 可 以 说 是 社会 科学 领域 重要 的 议题 ， 亦 即 中 介 者 
与 调节 者 。 在 一 个 统计 模型 中 ， 中 介 者 (mediator, Me) 扮演 IV 与 DV 中 继 的 角色 ， 
调节 者 (moderator, Mo) 则 让 ХУ 的 效应 有 条 件 地 产生 变化 。 换 言 之 , IV 与 Mo 
会 对 DV 产生 交互 作用 (interaction effect)， 使 得 在 调节 变量 的 不 同 水 平 下 ，X 一 Y 
的 效应 产生 系统 性 变化 (Sharma, Durand, & Gur-Arie, 1981), 


诚 如 先前 所 述 ， 路 径 分 析 是 强调 变量 间 影 响 关 系 的 解释 ， 因 此 第 三 变量 的 角色 
主要 是 以 中 介 变 量 的 形式 被 检验 。 当 然 一 个 中 介 模 型 的 第 三 变量 是 干扰 变量 、 共 变 
量 或 调节 变量 。 在 本 章 的 讨论 中 , 则 仅 以 中 介 变 量 的 角度 检验 路 径 模型 的 分 析 策 略 ， 





Baron 与 Kenny (1986) 从 统计 方法 学 的 角度 , 提出 了 中 介 效 应 的 完整 概念 体系 
与 检验 程序 。 其 中 中 介 效 应 系 利 用 三 个 回归 方程 式 检 测 四 个 条 件 是 否 成 立 ,如 图 7.2 
тт. | | 
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(a) (b) (с) 


图 7.2 中 介 效 应 图 示 


首先 ,， 中介 效 应 的 第 一 个 条 件 为 B. 的 估计 值 必须 具有 统计 显著 性 。 当 B, 的 估计 值 
显著 ,代表 和 对 了 有 影响 , 亦 即 了 变量 的 变异 可 以 被 和 所 解释 ,如 图 7.2(a) 所 示 。 图 7.2(a) 
显示 了 自 变 量 X 对 因 变 量 了 的 总 效应 估计 ， 此 时 中 介 变 量 Me 并 未 进行 任何 的 处 理 , 方 
程式 如 下 : 


Y, 2G, +8,Х,+е; (7.1) 


中 介 效 应 的 第 二 个 条 件 为 B, 的 估计 值 必须 具有 统计 显著 性 。 当 B, 的 估计 值 显著 ， 
代表 自 变 量 XX 对 中 介 变 量 Me 有 影响 ， 亦 即 Me 变量 的 变异 可 以 被 自 变 量 X 所 解释 ， 如 
图 7.2(b) 所 示 。 图 72) 显示 了 中 介 变 量 对 自 变 量 X 的 回归 ， 回 归 方 程式 如 下 ; 


Me, =а, + PBX,+er (7.2) 


第 三 个 条 件 是 在 同时 考虑 自 变 量 X 与 中 介 变 量 M 对 于 因 变 量 的 影响 时 ， 中 介 变 量 
Me 必须 具有 统计 显著 性 。 亦 即 在 包含 X 与 Me 变量 的 多 元 回归 方程 式 中 ， 色 系数 必须 
具有 统计 显著 性 ， 方 可 证 明 中 介 变 量 Me 在 排除 自 变量 和 后 仍 对 因 变 量 了 有 净 影 响 ， 
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Y,=a,+8.X,+8,Me,+e (7.3) 


上 述 方程 式 即 为 图 7.2 (с) 的 表述 , 在 同时 考虑 中 介 变 量 Me УАЛИ X 进入 回归 
方程 式 后 ,其 中 介 变 量 Me 与 自 变量 于 独特 对 工 的 影响 。 第 四 个 条 件 为 当 控制 中 介 变 量 
Ме 后 ， 原 先 的 自 变量 X 其 净 效 应 消失 ， 亦 即 B 的 估计 值 没有 到 达 统 计 显 著 水 平 。 


如 果 上 述 四 项 条 件 完 全 符合 ， 亦 即 Me 完全 中 介 了 针对 了 的 效应 ， 亦 即 一 种 完全 中 
介 效 应 (completed mediation effects); 如 果 .的 估计 值 虽 有 变化 , 但 仍 具有 统计 显著 性 ， 
若 其 绝对 值 小 于 Д. ВИНЧА, MERA Ме 部 分 中 介 了 XX 对 了 的 效应 ， 亦 即 部 分 中 介 效 
应 (partial mediation effects) 。 


在 方程 式 (7.1) 与 (7.3) 中 , ХУА ОУ В. 与 B. 的 差异 , 代表 X 经 过 Me 对 了 


的 间接 效应 ， 称 为 中 介 兹 应 ， 可 以 B, — B, 表示 。 在 单一 屋 次 的 中 介 效 应 路 笃 图 中 ， 上 
述 三 个 方程 式 的 回归 系数 具有 下 列 关 系 (MacKinnon, Warsi, & Dwyer, 1995); 


В. - В. = В.В, (7.4) 
Sobel(1982) 也 曾 推导 出 样本 估计 量 Д, Й, ei — E BP RESTA: 
Sja = 5 +58 e» 


55 д = S3 p. + $5 B? + 1 55 (7.6) 


因此 ， 除 了 考虑 Baron 与 Kenny(1986) 提 出 的 四 条 件 外 ， 亦 可 以 利用 检定 D, B, E 
否 显著 来 判断 存在 中 介 效 应 。Baron 与 Kenny(1986) 的 四 个 条 件 是 利用 统计 技术 检测 “ 统 
计 的 ”中介 效应 , 然而 从 方法 学 的 观点 来 看 , 中 介 效 应 隐 含 着 因果 关系 的 推论 , 必须 在 X 
对 Me 有 因果 关系 、Me 对 了 有 因果 关系 以 及 XX 对 Y 有 因果 关系 的 条 件 下 ， 方 能 做 出 存 
在 “中 介 效 应 "的 结论 。 
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第 二 节 ”路 径 分 析 的 模型 界定 与 识别 
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路 径 分 析 最 初 由 遗传 学 家 Sewall Wright 于 1921 年 所 提出 ， 至 20 世纪 60 年 代 
才 广 泛 受 到 重视 的 一 种 用 以 探讨 多 重 变量 之 间 因 果 结 构 模 式 的 统计 技术 。 不 仅 在 心 
理学 、 教 育 或 社会 学 等 传统 社会 科学 领域 有 重要 的 地 位 ， 在 商学 研究 或 经 济 计量 学 
七， 路 径 分 析 都 受到 相当 的 重视 ， 例 如 在 经 济 学 领域 ， 路 径 分 析 被 称 之 为 联 立 方程 
模型 (simultaneous equation modeling) ， 很 早 就 被 提出 讨论 。 


路 径 分 析 的 企图 在 建立 因果 解释 模型 ， 也 是 社会 科学 领域 得 以 用 来 检测 因果 模 
式 的 重要 策略 。 但 是 正 因为 因果 关系 所 倚赖 的 基本 前 提 多 半 难 以 确立 ， 使 得 路 径 分 
析 的 结论 也 经 党 遭 到 质疑 。 例 如 因果 关系 的 两 个 变量 应 具有 明确 的 前 后 时 间 关 系 ， 
即 X 发 生 在 前 ，Y RETER, X 与 了 的 共 变 方 可 以 被 推导 为 因果 关系 。 理 论 上 ， 这 
种 乏 先 于 了 发 生 的 资料 仅 存在 于 追踪 (longitudinal) 研究 ， 但 多 数 的 社会 与 行为 科 
学 研究 却 是 以 同时 性 (concurrent) 测量 来 收集 各 观察 变量 的 数据 ， 也 就 是 变量 的 数 
据 的 发 生 时 间 相 同 。 因 此 ， 因 果 关 系 的 假设 ， 有 赖 研究 者 提出 清楚 、 合 理 、 明 确 的 
逻辑 与 推理 程序 说 明 假 设 存在 的 基础 ， 例 如 提出 “性 别 影响 自我 概念 ， 但 是 自我 概念 
不 会 改变 性 别 " 之 类 的 论证 ,或 征 引 理论 与 文献 之 支持 确立 假设 的 合宜 性 与 合理 性 。 

另 一 个 重要 的 问题 是 如 何 排除 与 控制 其 他 变量 的 影响 ， 使 得 因果 关系 的 存在 具 
有 相当 的 稳定 性 与 内 部 关系 的 有 效 性 。 传 统 上 ， 实 验 研 究 的 优点 即 是 可 以 精确 控制 
其 他 变量 ， 藉 以 观察 X 变 量 对 于 了 变量 的 影响 。 但 是 多 数 的 社会 与 行为 科学 研究 所 
探讨 的 变量 数目 多 、 关 系 复杂 ， 许 多 变量 因为 基本 性 质 或 伦理 考虑 无 法 在 实验 室 中 
BE, 使 得 实验 研究 无 法 执行 , 大 量 使 用 统计 控制 程序 的 回归 分 析 、 路 径 分 析 或 SEM 
即 成 为 复杂 的 共 变 关系 分 析 的 重要 替代 方案 , 但 同时 也 是 这 类 技术 共同 问题 的 根源 。 
统计 控制 的 程序 往往 因为 不 同 的 处 理 方式 造成 数据 的 变异 ， 在 分 析 过 程 当 中 常常 因 
为 控制 变量 的 调整 造成 估计 结果 的 改变 ， 甚 至 扭转 研究 的 结论 。 因 此 ， 从 技术 层面 
追求 一 个 稳定 的 、 具有 统计 检验 力 (power) 的 参数 估计 程序 的 路 径 分 析 达 成 真相 的 
发 据 ， 其 效果 实 属 有 限 。 根 本 的 解决 之 道 仍 是 建立 在 适 切 的 理论 基础 与 严谨 的 假设 
建构 过 程 ， 并 时 时 注意 统计 技术 本 身 的 限制 与 问题 (Cliff, 1983)。 


从 上 述 的 分 析 中 可 以 看 出 , 路 径 分 析 与 其 他 的 SEM 技术 需要 强 而 有 力 的 理论 基 
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础 作为 统计 检验 过 程 的 支撑 。 虽 然 在 技术 上 ， 路径 分 析 与 SEM 技术 提供 了 各 种 应 对 
方案 处 理 各 种 问题 ， 配 合计 算 机 优越 的 数据 处 理 能 力 可 以 协助 处 理 繁 复 的 运算 ， 但 
是 根本 的 关键 取决 于 知识 的 基础 。 诬 度 的 文献 检阅 、 扎 实 的 理论 内 涵 与 筑 密 的 逻辑 
推论 是 提出 假设 模型 必要 的 前 提 条 件 ， 这 些 研 究 执行 的 重要 工作 落实 是 研究 成 败 的 
关键 。 





路 径 分 析 的 首要 步骤 是 建立 一 个 有 待 检验 的 路 径 模式 (path model), AEZ, 
除了 基于 研究 者 所 关心 的 变量 与 关系 , 也 必须 苦 酌 相关 研究 与 过 去 文献 的 观点 , 提出 一 
个 适当 的 模型 以 待 验证 。 但 是 要 如 何 选择 适当 的 变量 与 安排 适当 的 假设 关系 , 是 路 径 模 
型 建立 的 两 大 挑战 。 以 变量 的 选择 来 说 ， 对 于 某 一 个 因 变量 Y (如 学 业 表 现 ) 的 影响 因 
素 除了 研究 者 所 关心 的 变量 (如 动机 因素 ) 之 外 , 可 能 存在 其 他 重要 的 变量 (例如 智力 )， 
在 模型 中 是 否 纳 人 重要 的 其 他 变量 ， 考 验 着 研究 者 的 智慧 。 


从 技术 的 观点 来 看 , 纳入 越 多 对 于 因 变 量具 有 解释 力 的 自 变量 , 可 以 有 效 提升 模型 
的 拟 合 度 , 但 是 从 研究 的 观点 , 纳入 过 多 的 变量 对 于 现象 的 解释 不 但 没有 帮助 ， 反 而 容 
易 造 成 概念 上 的 混淆 。 因 此 , 研究 者 无 不 希望 提出 一 个 精简 的 模型 而 能 解释 最 大 的 变异 ， 
太 多 的 讯息 反而 造成 判断 的 困扰 。 相 反 的 ， 有 时 候 研究 者 对 于 哪些 变量 对 于 因 变 量具 有 
影响 力 缺乏 足够 的 讯息 ,尤其 对 于 一 些 较 为 冷门 或 新 兴 的 议题 ,过 去 文献 与 既 有 理论 可 
能 相当 缺乏 ,造成 研究 者 不 知 如 何 选 择 变量 , 或 是 无 法 提出 有 力 的 论证 以 支持 模式 的 意 
义 。 过 多 或 过 少 的 信息 ,对 于 模型 的 建立 都 带 来 困扰 ,最 后 的 解决 方案 还 是 有 赖 研究 者 
自行 透 过 归纳 、 推 理 与 主观 的 分 析 决 定 。 

其 次 是 变量 关系 的 决定 , 表 7.1 列举 了 路 径 模型 中 可 能 存在 的 变量 关系 , 除了 人 К 
表 没 有 方向 性 的 相关 之 外 , 其 他 的 关系 类 型 都 与 因果 关系 有 关 。 相 关 代表 着 变量 间 的 共 
变 关系 ， 当 研究 者 获得 观察 数据 之 后 ， 任 何 两 个 变量 的 共 变 可 以 直接 计算 出 来 ， 所 以 相 
关 可 以 说 是 具体 存在 而 可 以 估算 的 变量 关系 , 是 整个 路 径 分 析 的 基础 。 其 他 所 有 关系 的 
检验 ， 则 建立 在 研究 者 的 假设 之 上 ， 需 要 适当 的 理论 依据 作为 基础 。 

综 上 所 述 ， 建 构 一 个 路 径 模 型 时 ， 对 于 变量 的 选择 与 关系 的 拟定 具有 高 度 艺 术 
性 。 除 了 藉 由 理论 文献 的 检视 与 个 人 主观 的 判断 推导 之 外 ， 尚 必须 考虑 模型 可 识别 
性 等 技术 层次 的 问题 ， 避 免 造 成 参数 无 法 估计 的 窘境 。 
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表 7.1 路 径 分 析 的 各 种 变量 关系 


变量 与 符号 代表 意义 “关系 类 型 

X © Y 相关 大 与 了 为 共 变 关 系 
Correlation 

X — Y 单 同 因果 关系 XX 对 了 为 直接 效应 
direct causal effect 

X ЭҮ Y, 单身 因果 关系 X Xt 了 为 直接 效应 ,X 对 Y, AIA RE 
direct causal effect 效应 ， 六 为 中 介 变 量 

д = 回潮 因果 关系 世 与 了 互 为 直接 效应 ， 半 与 了 具有 

reciprocal causal effect ИЕ Ж Ж 

ҮҮ, Э Үз Э Y, 循环 因果 关系 neh. Y, У, BY BA 
indirect loop effect 接 效 应 ， Y, Y, Ya WHER 

环 效果 








(一 ) 模型 的 定义 


藉 由 变量 关系 的 安排 ， 路 径 分 析 有 两 种 不 同 的 基本 类 型 ， 递 归 (或 不 可 逆 ) 模 
型 与 非 递归 (рй) 模型 ， 这 两 种 模型 的 区 别 主 要 在 于 是 否 具有 回溯 性 或 循环 因 采 
关系 〈 见 表 7.1)。 


一 般 回归 模型 由 于 有 明确 的 TV 与 DV 两 种 变量 ,IV 对 DV 的 影响 有 一 定 的 次 序 
位 阶 ， 所 以 不 会 有 可 逆 或 不 可 朔 问题 。 但 是 在 路 径 分 析 中 ， 变 量 数 目 至 少 会 超过 三 
个 以 上 ， 因 此 *“ 因 "变量 与 " 果 "变量 之 间 关 系 就 相对 复杂 (这 也 就 是 为 什么 路 径 分 析 
不 再 使 用 IV 与 DV 来 描述 预测 变量 与 被 预测 变量 , 而 改 以 外 源 或 内 生变 量 来 描述 变 
量 间 关 系 ， 因 为 有 时 被 预测 变量 却 会 变 成 另 一 变量 的 预测 变量 )。 

假如 现在 有 四 个 变量 , 两 个 是 作为 解释 他 人 的 自 变 量 (以 X: 与 Xo Ж, 也 即 是 
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外 源 变 量 ) ， 另 外 两 个 是 被 Xi 与 X; 解释 的 因 变 量 (以 Yi 5 Yo d, HEA 
B), Y, 与 之 所 以 被 称 为 内 生变 量 ， 是 因为 这 两 者 一 定 会 被 其 他 变量 解释 ， 亦 即 
Y, 与 的 变异 量 将 被 任何 其 他 变量 解释 ， 解释 不 足 之 处 称 为 干扰 (disturbabce)， 以 
回归 分 析 的 术语 来 说 ， 就 是 指 估 计 后 的 残 差 方差 (error variance of the estimation), 
相对 的 ,六 与 站 之 所 以 称 之 为 外 源 变量 ， 是 因为 这 两 者 只 专门 去 解释 他 人 ， 他 们 自 
己 的 变异 量 不 被 任何 变量 所 解释 ， 因 此 Xi 与 X; 不 会 有 干扰 项 。 





(b) JEWHEN 


图 7.3 路径 分 析 的 递归 模型 与 非 递归 模型 


在 回归 分 析 中 ， 残 差 方 差 是 因 变 量 不 能 被 自 变量 解释 的 部 分 ， 计 算 方法 是 以 1 
碱 去 步骤 二 所 计算 出 来 的 R^ 再 乘 以 因 变量 的 方差 ， 得 到 非 标准 化 残 差 方差 (BARR 
以 内 生变 量 方差 则 是 标准 化 的 方差 )， 
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Уагь =(1- R2)x S ° (7.7) 


值得 注意 的 是 ， 虽 然 N5 丈 一 定 会 被 其 他 变量 所 解释 ， 但 这 里 所 谓 的 “其 他 变 
量 " 除 了 指 外 源 变量 (X, 与 X) 之 外 ， 也 有 可 能 是 内 生变 量 。 换 言 之 ， 闷 除了 被 X, 
与 X. 解释 之 外 ， 也 可 以 去 解释 Yo. РЕВО, YOR DOSE 与 大 解释 之 外 ， 也 可 以 去 
解释 YI。 然 而 ,为 了 维系 模型 的 稳定 性 与 可 解释 性 ，Y' 若 作 为 六 的 解释 变量 时 ， 不 
家 “同时 ”作为 被 号 解 释 的 内 生变 量 , 此 时 , 即 是 路 径 分 析 所 谓 的 递归 模型 (如 图 7.3a 
所 示 )。 在 递归 模型 中 ， 任 何 IV 与 DV 的 配对 都 是 不 可 逆 的 。 


有 时 ， 有 些 研 究 无 可 避免 会 磁 触 到 Y, 作为 Yo SERERE, Yo 又 返回 作为 了 的 解 
释 变 量 ， 例 如 ， 经 济 学 中 的 供给 与 需求 之 间 的 关系 ， 或 是 管理 学 中 的 成 就 与 动机 之 
间 的 关系 。 此 时 即 会 形成 路 径 分 析 中 所 谓 的 非 递归 模型 (如 图 7.3b 所 示 )。 在 非 递归 
模型 中 ，IV 与 DV нуш] нн. 


可 逆 性 的 回溯 因果 关系 是 一 种 特殊 的 因果 关系 。 假 设 两 个 变量 之 间 互 为 因果 ， 
或 是 一 群 变量 之 间 具 有 循环 式 的 间接 关联 ， 则 造成 了 两 变量 的 直接 回溯 效果 。 一 般 
在 横断 研究 中 , 两 个 变量 互 为 因果 的 假设 不 容易 在 理论 与 概念 层次 获得 清楚 的 界定 ， 
因为 在 同一 个 特定 时 间 点 下 ， 不 太 可 能 某 一 个 自 变量 却 又 成 为 他 所 解释 的 因 变 量 的 
因 变 量 。 因 此 一 般 社会 科学 中 的 研究 均 不 建议 采用 此 种 模型 ， 以 免 造成 解释 上 的 混 
iB (interpretational confounding)。 读 者 可 以 试想 ， 如 果 既 然 “ 互 为 因果 ”， 那 么 同一 
个 时 间 下 ， 因 会 随 果 而 “变动 "， 果 也 会 随 因 而 “变动 "， 这 种 因 已 非 因果 已 非 果 的 现 
象 ， 还 可 称 之 为 因果 吗 ? 


(Z) 延宕 模型 


在 具有 时 间 落 差 的 纵 贯 性 或 重复 量 数 (repeated measures) 的 研究 中 ， 因 为 存在 
ERARE (finite casual lag) ， 两 个 变量 互 为 因果 的 假设 模型 比较 可 能 被 接受 。 
因为 互 为 因果 的 两 个 变量 ， 在 经 过 一 段 时 间 的 延宕 后 ， 成 为 彼此 的 果 与 因 ， 两 个 时 
间 点 的 距离 不 论 长 短 ， 都 提供 了 “ 因 ”、“ 果 ”两 变量 成 为 他 人 “ 果 ”"、“ 因 ”所 需 的 时 间 落 
差 ， 如 图 7.4 的 实 线 所 示 。 
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Timel 


Time2 





图 7.4 具有 了 时间 延 宕 的 非 弟 归 模 型 


7.4 又 称 之 为 延宕 模型 (lag model) 或 跨 因 果 模 型 (cross-causal model) 
(Maruyama，1997)， 其 重要 价值 在 于 解决 了 干扰 具有 相关 的 问题 (如 图 7.3b 当 
中 Di 与 0, 的 相关 )。 从 图 7.4 可 以 看 出 , 除了 两 个 实 线 说 明了 研究 者 所 主张 的 互 
为 因果 的 关系 之 外 ， 还 存在 着 两 个 关系 更 强 的 因果 关系 (由 第 一 个 Y, 到 第 二 个 
站 、 由 第 一 个 7 到 第 二 个 Y)， 亦 即 变量 本 身 的 前 后 期 关系 。 但 由 于 它 并 非 研究 
者 所 关心 ， 因 此 以 虚线 表示 。 变 量 的 前 后 期 的 自我 相关 (auto-correlation) 如 果 
没有 纳入 估计 , 很 显然 会 影响 整个 模型 的 参数 估计 ,而 这 也 就 是 为 什么 图 7.3b 4 
中 会 有 Di 与 D, 的 相关 设 定 。 延 罕 模 式 优 于 可 逆 模 式 的 主要 理由 ， 就 是 可 以 有 效 
处 理 残 差 相关 的 问题 。 


Maruyama (1997) 指出 ， 可 逆 模 式 经 常会 有 无 法 收敛 的 问题 ， 即 是 因为 干扰 项 
的 关系 太 强 ， 参 数 不 容 易 得 到 唯一 解 ， 甚 至 因为 低 度 识 别 而 无 解 。 从 图 7.3b 也 可 以 
看 出 ,干扰 项 D 与 D; 如果 不 设 定 相关 ,那么 也 存在 一 种 可 能 的 影响 关系 : Di — Yi — Y; 
与 Dy 一 了 一 了 ,造成 参数 估计 的 不 稳定 性 (Kaplan, 2000; Kaplan, Harik, & Hotchkiss, 
2000)。 相 对 之 下 ,不 可 道 的 递归 模型 则 容易 被 有 效 识别 、 获 得 终 解 ， 亦 具有 解释 明 
确 与 理论 清晰 的 优势 。 


(三 ) 工具 变量 模型 


Maruyama (1997) 曾 介 绍 一 种 如 何在 非 递 归 模 型 中 ， 藉 由 纳入 工具 变量 
(instrumental variable) 协助 模式 得 以 识别 的 做 法 。 亦 即 纳 入 一 个 变量 (ГА) 解释 
某 些 内 生变 量 ， 但 不 影响 其 他 内 生变 量 协助 解释 内 生变 量 间 的 复杂 关系 。 


前 面 的 讨论 中 已 经 提 及 ， 互 为 因果 的 回潮 变量 关系 在 概念 上 不 易 解释 ， 在 统计 
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上 更 有 识别 不 足 而 无 法 得 解 的 窘境 。 为 了 让 模式 得 以 识别 ， 可 以 增加 一 些 条 件 协助 
参数 的 有 效 估计 。 例 如 在 模型 中 增加 变量 解释 互 为 因果 的 两 个 变量 。 以 图 7.5 为 例 ， 
模型 中 外 源 变 量 共 有 Xi. X, 5 Xs, BARRERA 了 与， 此 时 共有 5 个 变 
量 , 共 能 产生 (5+6) /2=15 个 数据 点 。 模 型 中 有 12 个 待 估计 参数 (包含 实 线 与 虚线 、 
D, 5 Dj), ， 因 此 模式 得 以 识别 。 

值得 注意 的 是 ， 对 Y 而 言 ， 三 个 外 源 变量 都 解释 六 ， 因 而 缺乏 工具 变量 澄清 回 
MAA. WHA, Xi 并 没有 解释 n, AMTES Ү Б 丈 的 工具 变量 ， 换 言 之 ， 
由 于 А, 仅 能 解释 Es 而 与 Y, <, 因此 透 过 XI 一 了 I 一 了 的 关系 说 明 Y= Y: 的 影响 

(Xi 作为 的 工具 )。 

如 果 把 图 7.5 当中 的 虚线 移 除 后 ， 那 么 就 获得 Xa 一 了 2 一 了 的 关系 说 明 了 一 了 的 
影响 合理 性 (Xs 作为 了 的 工具 )， 如 此 一 来 自由 度 增加 1， 也 强化 了 模式 的 解释 力 ， 
就 是 纳入 工具 变量 的 优点 。 但 值得 注意 的 是 ， 外 源 变 量 之 间 相 关 不 能 太 高 ， 除 了 解 
释 上 的 困难 ， 也 将 造成 共 线 性 问题 ， 进 而 使 得 工具 变量 的 “工具 "角色 失效 。 详 细 有 
关 工 具 变量 模型 的 数学 内 涵 请 参考 Maruyama (1997), Bollen (1989), Rigdon (1995) 
的 论述 。 | 





图 7.5 工具 变量 模型 的 图 示 





现 以 学 生 学 业 表现 的 理论 模型 建构 为 例 ， 说 明 一 个 假设 性 的 路 径 模型 。 如 图 
7.6 所 示 ， 研 究 者 认为 学 生 的 求学 动机 会 影响 其 学 业 表现 ， 在 参 酌 相关 文献 后 ， 认 


Som REN 211 


为 学 生 受到 他 人 影响 的 因素 (社会 期 待 ) 与 个 人 对 自己 能 力 的 判断 (自我 效能 感 ) 
构成 动机 的 基础 ， 进 而 影响 学 业 的 表现 。 整 个 模型 可 以 图 7.6 的 路 径 图 描述 。 图 中 
包括 了 四 个 变量 之 间 的 结构 关系 , 包括 自我 效能 感 、 社 会 期 待 、 成 就 动机 与 学 业 表 
现 。 单 箭头 代表 因果 方向 ， 双 箭头 则 代表 相关 。 此 一 结构 关系 ,， 系 由 下 列 三 组 假设 
所 组 成 : 


假设 一 : 自我 效能 感 与 社会 期 待 影响 个 人 的 成 就 动机 
假设 二 ， 自 我 效能 感 、 社 会 期 待 与 成 就 动机 影响 学 业 表现 
假设 三 ， 自 我 效能 感 与 社会 期 待 具 有 相关 


上 述 假设 中 ， 假 设 一 与 假设 二 和 皆 为 多 元 回归 假设 ,对 于 假设 一 而 言 ， 以 成 就 动 
机 为 因 变量 ,自我 效能 感 与 社会 期 待 为 自 变 量 , 假设 二 则 以 成 就 动机 与 自我 效能 感 、 
社会 期 待 同 列 为 预测 学 业 表现 的 自 变 量 。 可 以 下 列 方程 式 表 现 : 


Yi 成 就 动机 )= biXi( 自 我 效能 感 )+b2X2( 社 会 期 待 ) +a, 
72( 学 业 表 现 )= bsXi( 自 我 效能 感 )+baX2( 社 会 期 待 ) +bsX3( 成 就 动机 )+ a 


这 两 个 方程 式 构成 一 套 结构 方程 式 ， 即 称 闫 路 径 模型 (causal model) ， 各 变量 
与 因 变 量 之 间 的 关系 系数 bi 称 为 路 径 系数 (path coefficient). KARME TOI 
足 回 归 分 析 的 所 有 假设 , 例如， 变量 之 间 的 关系 均 必须 是 线性 且 具 有 可 加 性 (linear 
and additive) ， 变 量 缘 属 可 量化 的 连续 变量 ,误差 项 为 正 态 且 独 立 ， 等 等 。 


图 7.6 中 ， 成 就 动机 同时 具备 自 变量 (Xs) 与 因 变量 (Yo) 的 双重 身份 。 自 我 效 
能 感 与 社会 期 待 仅 作 为 自 变量 不 受 其 他 变量 的 影响 ， 是 为 外 源 变量 ,其 变异 量 由 不 
属于 路 径 模型 的 其 他 变量 所 决定 。 外 源 变 量 之 间 可 能 具有 相关 ， 也 可 能 相互 独立 ， 
但 它们 的 关系 并 不 影响 路 径 模型 内 的 因果 关系 。 


图 7.6 的 模型 中 ， 学 业 表现 则 纯 为 因 变 量 ， 其 变异 量 完全 由 路 径 模型 中 的 其 他 
变量 的 线性 组 合 所 决定 ， 是 为 内 生变 量 ，D 则 为 无 法 被 变量 解释 的 独特 变异 。 值 得 
注意 的 是 ， 成 就 动机 变量 同时 具备 自 变 量 与 因 变量 的 双重 身份 。 其 自身 的 变异 量 ， 
由 路 径 模 式 中 的 自我 效能 感 与 社会 期 待 两 个 自 变量 所 决定 ， 因 此 也 属于 内 生变 量 。 
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图 7.6 影响 学 业 表 现 的 路 径 模 型 图 





经 由 上 述 的 描述 ， 变 量 之 间 的 关系 得 以 结构 的 方式 呈现 ， 每 一 个 独立 的 回归 方 
程式 ， 可 以 回归 分 析 的 原理 与 技术 进行 分 析 。 对 于 每 一 个 回归 模式 ， 自 变量 对 于 因 
杰 量 的 解释 力 可 以 由 尼 及 严 检 验 值 表示 ， 而 每 一 个 箭头 则 可 以 获 自 于 回归 系数 ， 无 
论 显著 或 不 显著 的 回归 系数 均 需 填 注 于 路 径 模式 箭头 两 侧 。 箭 头 的 回归 系数 若 达 显 
著 ， 代 表 该 因果 变量 间 具 有 直接 效应 (direct effect) ， 未 显著 的 箭头 回归 系数 ， 则 代 
表 无 直接 效应 存在 。 两 个 变量 之 间 ， 除 了 可 能 具有 直接 效应 ， 亦 可 能 存在 间接 效应 

(indirect effect) ， 也 就 是 说 ， 两 个 变量 间 ， 具 有 一 个 或 多 个 中 介 变 量 (mediated 
variable)， 恋 量 与 变量 之 间 的 直接 效应 均 为 显著 , 若 有 任何 一 个 直接 效应 不 显著 ， 则 
间接 效应 无 法 成 立 。 


(一 ) 效应 分 解 (effect decomposition) 


图 77 是 一 个 路 径 分 析 的 结果 。 自 我 效能 感 对 于 成 就 动机 与 学 业 表现 均 有 直接 
效应 ， 标 准 化 回归 系数 A 《路径 系数 ) 分 别 为 .29 (p<01) 与 .63 (p<.001)， 同 时 由 
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于 成 就 动机 对 于 学 业 表现 亦 有 显著 的 直接 效应 ， 因 此 ， 自 我 效能 感 对 于 学 业 表现 的 
影响 〈 6=.21, р<.01), 除了 具有 直接 效应 之 外 ， 尚 具有 一 个 由 成 就 动机 所 中 介 的 间 
接 效应 。 





图 77 路 径 分 析 参 数 估计 图 


对 于 社会 期 待 而 言 ， 由 于 对 于 成 就 动机 的 预测 力 不 足 ( 8=.02, n.s.), 直接 效应 
不 明确 ， 但 是 对 于 学 业 表 现 仍 具 有 直接 预测 力 〈 6=.16，p<.05)， 然 而， 社会 期 待 已 
无 法 藉 由 此 间接 影响 学 业 表 现 。 


间接 效应 的 强度 可 直接 由 两 端点 变量 之 间 的 直接 效应 标准 回归 系数 相 乘 而 得 。 
自我 效能 感 对 于 学 业 表 现 的 间接 效应 由 两 个 直接 效应 (自我 效能 感 一 成 就 动机 ， 成 
就 动机 一 学 业 表现 ) 所 组 成 ， 取 两 者 的 回归 系数 相 滋 得 到 间接 效应 .63x.21=.13， 代 
表 每 一 标准 差 单位 的 两 个 自 变量 的 变动 ， 对 于 学 业 表 现 造 成 的 变动 量 为 .13 个 单位 。 


每 一 个 目 变量 对 于 每 一 个 内 生变 量 的 整体 效应 (total effect), ， 可 以 从 路 径 模型 
当中 与 该 目 变 量 与 内 生变 量 有 关 的 所 有 显著 与 不 显著 的 直接 效应 与 间接 效应 的 回归 
系数 值 加 总 而 得 之 。 以 自我 效能 对 学 业 表现 的 整体 效应 为 例 ， 取 .29 (自我 效能 一 学 
业 表 现 ) +.13 (自我 效能 一 成 就 动机 一 学 业 表现 ) =.42， 代 表 每 一 标准 差 单位 的 自 变 
量 (自我 效能 感 ) 的 变动 ， 对 于 学 业 表 现 造成 的 变动 量 为 .79 个 单位 。 


对 于 自我 效能 对 成 就 动机 的 影响 而 言 ， 整 体 效 应 即 为 唯一 的 一 个 直接 效 
应 .63， 无 间接 效应 的 存在 。 该 值 表示 每 一 标准 差 单位 的 所 有 目 变 量 的 变动 CEU 
效能 感 ) 对 于 学 业 表 现 造 成 的 整体 变动 量 为 .63 个 单位 。 上 述 所 有 的 结果 可 以 整理 
如 表 7.2。 
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#72 回归 取向 路 径 分 析 各 项 效应 分 解说 明 





内 生变 量 
自 变 量 成 就 动机 学 业 成 绩 
自我 效能 感 
直接 效应 .63*** 29** 
间接 效应 - 13% 
整体 效应 63*** 42** 
社会 期 待 
直接 效应 .02 .16* 
间接 效应 - .00 
整体 效应 .02 .16* 
成 就 动机 
直接 效应 21** 
间接 效应 - 
整体 效应 pee 


E ——-—-—————-——Є—Є—Є— 


* p«.05; ** p«.01; *** p«.001 


(=) 模型 衍生 相关 与 模型 拟 合 


表 7.3 整理 了 路 径 模 型 中 各 变量 的 影响 效果 ， 传 统 上 ， 以 一 般 回归 分 析 (OLS) 
即 可 获得 这 些 参 数值 。 即 使 利用 SEM 软件 来 估计 ， 数 据 也 会 相同 。 


从 统计 的 角度 来 看 ， 任 何 两 变量 之 间 都 可 以 计算 出 一 个 协 方差 反映 两 个 变量 的 关 
系 ， 称 为 观察 相关 (observed correlation) ， 但 表 7.3 所 列 出 的 是 经 由 路 径 模 型 推导 并 信 
计 所 得 到 的 回归 效果 。Pedhazur (1997) 详细 说 明了 在 路 径 分 析 中 ， 如 何 将 间接 效应 、 
直接 效应 加 以 合并 ， 并 纳入 未 被 分 析 的 拟 似 相 关 (spurious correlation) (图 7.5 当中 的 
自我 效能 与 社会 期 待 的 相关 系数 )， 计算 出 路 径 模型 中 任 两 变量 的 模型 衍生 相关 
(model-implied or predicated correlation) 。 计 算 的 原理 称 为 轨迹 法 则 (tracing rule), 


所 谓 的 “轨迹 "主要 在 寻找 由 于 相关 系数 所 导致 的 间接 效应 。 对 于 每 一 个 目 变 量 
对 于 内 生变 量 的 模型 衍生 相关 ， 系 由 先前 所 求 得 的 整体 效应 再 加 上 尚未 被 计算 的 相 
关 导 致 的 间接 效应 。 以 图 7.7 为 例 ， 自 我 效能 感 对 于 学 业 成 绩 的 模型 衍生 相关 ， 总 
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计 牵 涉 四 条 轨迹 : 
І. 直接 效应 ， 自 我 效能 一 学 业 表 现 =.29 
2. 间接 效应 : 自我 效能 一 成 就 动机 一 学 业 表 现 =.13 
3. КНЕЖА (ЖА) I: 自我 效能 扩 社 会 期 待 一 学 业 表现 =.13x.16=.02 
4. 相关 问 接 效应 ( 拟 似 效应 ) HI， 自我 效能 如 社会 期 待 一 成 就 动机 一 学 业 表 现 
=.13x.02x.21=.00 
因此 ， 自 我 效能 感 对 于 学 业 成 绩 的 模型 衍生 相关 如 下 : 
.29+.13+.02+.00 =.44 


此 一 相关 系数 可 以 与 该 两 变量 的 简单 相关 (例如 .46) 进行 比较 ， 两 者 的 差距 代 
表 理 论 模式 与 观察 数值 的 差距 ( 残 差 相关 ), 模型 中 所 有 其 他 两 两 变量 的 模式 衍生 相 
关 与 简单 相关 的 差异 分 别 列 出 ， 可 以 得 到 整体 模型 与 观察 值 的 整体 差异 程度 的 残 差 
相关 和 矩阵。 最 终 得 以 了 解 模式 拟 合 情 形 。 


(三 ) 路 径 系 数 、 中介 效应 与 Sobel 检验 


从 最 简单 的 三 变量 关系 来 看 ， X 一 Me 一 Y 的 间接 效应 其 实 就 是 中 介 效 应 。 换 言 

之 ,下 对 了 的 影响 力 除了 可 以 从 直接 效应 来 看 , 更 重要 的 是 透 过 Me 的 中 介 效 应 来 解 

释 ， 甚 至 只 有 当 Х—Ү 的 效应 从 原来 不 考虑 Me 的 情况 下 为 显著 ， 而 考虑 Me 之 后 变 

成 不 显著 时 ， 才 被 称 为 完全 中 介 效 应 (两 个 变量 间 只 有 间接 效应 而 无 直接 效应 ) 
(Baron & Kenny，1986)。 显 然 ， 间 接 效 应 可 以 说 是 路 径 分 析 最 重要 的 焦点 所 在 。 


间接 效应 的 强度 简单 来 说 就 是 取 X— Ме Y 的 两 个 标准 化 回归 系数 相 乘 ， 又 称 

为 路 径 系 数 (path coefficient) (Wright, 1960) 或 结构 系数 (structural coefficient) 

(Duncan，1975)。 间 接 效 应 的 强度 是 否 具 有 统计 的 显著 性 , 可 以 利用 前 述 介绍 过 的 
Sobel (1982) 所 推导 的 标准 误 来 计算 上 检验 值 : 


B.B, (7.8) 


t = 一 一 一 
153 B; +52 B; 
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上 式 分 母 中 的 数值 可 以 利用 传统 OLS 回归 分 析 或 SEM 的 估计 数 中 获得 。 但 由 
于 两 个 正 态 化 的 回归 系数 相 乘 后 并 不 服从 正 态 分 布 (呈现 峰 度 为 6 的 高 狭 峰 分 布 ) 
(Lomnicki, 1967; Springer & Thompson, 1966), 如 果 变 量 的 平均 数 不 为 零 时 ， 还 
有 偏 态 问题 , 因此 采用 Sobel (1982) 的 公式 (7.8) 导出 的 标准 误 为 偏 估 计 值 (biased 
estimator), Sampson 与 Breuning (1971) 导出 了 路 径 系数 的 不 偏 估计 数 ， 得 以 进行 
路 径 系 数 的 显著 性 检验 


b.b, 


2 91 2 д? 2 @2 
{55,8 +53 B, 75435, ao 


虽然 公式 (7.9) 修正 了 非 正 态 问题 , 但 是 当 样本 数 太 小 时 ( 少 于 200) 常会 发 
生 估 计数 为 负 值 的 非 正 定 问 题 而 无 法 有 效 估计 (Mackinnon et al., 2002; Mackinnon, 
Lockwood, & Williams，2004)。 此 外 ，Bobko 与 Rieck (1980) 建议 在 进行 路 径 分 
析 前 ， 先 将 变量 进行 标准 化 ， 并 利用 X. Me. 了 三 者 的 相关 系数 计算 标准 误 。 虽 然 
标准 误 的 公式 相继 被 提出 , 但 经 过 模拟 研究 发 现 , Sobel (1982) 所 提出 的 公式 (7.8) 
仍 是 效率 最 佳 的 路 径 系 数 标准 误 (Маскіппоп, 2008), ， 这 也 是 为 何 多 数 的 SEM $ 
(Е (例如 LISREL, EQS, MPLUS) 仍 以 Sobel (1982) 作为 间接 效应 的 显著 性 检 
验方 法 。 


除了 显著 性 检验 之 外 ， 中 介 效 应 的 强度 也 可 以 利用 区 间 估 计 来 描述 ， 并 得 以 进 
行 不 同 的 中 介 效 应 的 相互 比较 ， 公 式 如 下 : 


95%СІ = Ê, B, +1.965,, = B, B, + 1.96.|s2 В2 + 8% B; (7.10) 


公式 (7.10) 是 Sobel (1982) 的 路 径 系数 标准 误 ， 如 果 要 考虑 非 路 径 系 数 的 正 
态 问 题 ， 可 以 利用 非 对 称 分 布 区 间 估 计 表 示 置 信 区 间 。 些 时 公式 (7.10) 当中 的 临 
界 值 就 不 再 是 1.96， 而 分 别 是 两 个 数值 (有关 非 对 称 分 布 的 计算 程序 、 统计 原理 请 
参考 Mackinnon (2008). Mackinnon, Fritz, Williams, & Lockwood (2007), # 316 
息 与 软件 RIPL 可 在 http://www.public.asu.edu/~davidpm/riplindex.htm 获 得 ) К 
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(四 ) 多 中 介 变 量 的 效应 检验 


前 面 所 讨论 的 是 当 模型 中 只 有 一 个 中 介 变 量 的 情况 ， 但 研究 中 可 能 同时 存在 多 
个 中 介 变 量 , 因此 路 径 系 数 的 检验 与 比较 就 开始 变 得 复杂 起 来 .图 7.8 ion Y 24 X— Y 
之 间 存 在 两 个 中 介 变 量 M; 与 M; 时 的 情形 。 





图 7.8 带 有 两 个 中 介 变 量 的 路 径 模型 


图 7.8 当中 的 路 径 系 数 有 二 : ХМ ЕЈ aibi 5 ХМ Y B ар, RTP 
介 作 用 的 总 和 ， 就 是 X 一 了 原来 的 简单 回归 系数 降 至 路 径 模 型 当中 c "的 减少 量 : 


c~c'=a,b, + a,b, (7.11) 


利用 传统 的 OLS 多 元 回归 可 以 得 到 所 有 系数 的 估计 值 与 标准 误 (以 SEM 软 件 
所 估计 的 数值 与 OLS 估计 数 相 近 )。 值 得 注意 的 是 ， 如 果 图 7.8 的 模型 当中 各 方程 式 
的 样本 数 不 同 时 ， 公 式 (7.11) 的 等 号 可 能 会 不 成 立 ， 以 SEM 软 件 估 计时 ， 由 于 采 
用 同一 个 协 方差 矩阵 ， 整 个 模型 只 有 一 个 样本 数 ， 这 种 情形 就 不 至 于 发 生 。 


图 7.8 HP, ab 与 аЬ 两 个 各 别 的 中 介 作 用 显著 性 可 以 由 先前 的 公式 (7.8) 
来 检验 , 但 是 由 X 一 7 了 的 总 间接 效应 检验 ， 则 必须 将 两 者 效应 加 总 后 ,计算 合成 标准 
误 来 进行 1 检验， 标准 误 公式 如 下 : 





> lofa o2 o2 n olana fe 2 "m 
Sp sab = S; b, +5; âi * S; b; +5; â +2445; ; = S, 5, +535 +2045; (7.12) 
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如 果 要 比较 的 是 两 个 中 介 效 应 的 差异 是 否 具有 统计 的 显 着 性 , 可 以 下 式 来 检定 ， 





= 2 a 2 
S. = д £ = a Ë +5: а == 
ü,b, aab dy by db, 


2412,5; ; (7.13) 


公式 7.12 5 7.13 rh, S;; 是 b УБ, 两 个 回归 系数 的 协 方差 。 但 如 果 д, 与 ,两 
个 回归 系数 的 协 方差 不 为 0， 则 两 式 的 根 号 当中 还 要 增加 一 项 2bb,5;;, 。 

当 路 径 模型 更 趋 于 复杂 时 ， 例 如 X 一 Mi 一 MY， 或 有 更 多 的 中 介 变 量 时 ， 路 径 
系数 与 标准 误 的 计算 原理 类 似 ， 只 是 所 需 考虑 的 参数 数目 更 多 ， 超过 了 人 工 计算 的 能 
力 。 因 此 在 此 不 予 介绍 计算 式 内 容 。 此 时 最 好 的 处 理 方式 是 利用 SEM 软件 以 单一 的 
协 方差 矩阵 来 同时 估计 各 参数 与 标准 误 (Sobel，1986，1987)。 这 些 软件 同时 也 会 计 
算出 间接 效应 〈 某 特定 XY 关系 中 的 中 介 效 应 的 总 和 ) 的 强度 与 显著 性 检验 结果 。 





先前 提 及 第 三 变量 将 使 X 一 了 的 关系 产生 相当 复杂 的 变量 , 如 果 一 个 模型 存在 第 
四 或 第 五 个 变量 ， 那 么 整个 模型 就 相当 复杂 。 而 路 径 分 析 就 是 一 种 利用 回归 模型 整 
合 一 连 串 复杂 的 变量 关系 所 形成 的 完整 模型 。 模 型 中 所 有 变量 的 关系 虽然 未 必 全 然 
是 中 介 关 系 ， 也 可 能 带 有 调节 变量 与 非 线性 关系 ， 但 在 本 章 的 架构 下 ， 主 要 系 以 中 
介 模 型 来 分 析 变 量 关 系 。 


其 次 ,一 般 当 研究 者 提 及 路 径 分 析 一 词 时 ， 主 要 是 指 一 组 外 显 观察 变量 的 关系 ， 

而 不 涉及 潜在 变量 的 定义 与 分 析 。 近 年 来 ， 由 于 SEM 盛行 ， 因 此 路 径 分 析 一 词 也 逐 
渐 与 结构 方程 模型 当中 的 结构 模型 分 析 混 请 并 用 。 一 般 而 言 ， 当 一 个 模型 称 之 为 结 
构 方程 模型 ， 是 指 模型 中 除了 带 有 诸多 变量 间 的 因果 解释 关系 之 外 ， 各 研究 变量 还 
牵涉 到 潜在 变量 的 定义 ， 因 而 有 学 者 将 之 称 为 带 有 潜在 变量 的 结构 方程 模型 
(structural equation modeling with latent variables) (Tabachnica & Fidell, 2007), 至 
于 路 径 分 析 则 是 指 仅 包含 外 显 变量 的 多 重 因 变 量 的 复杂 回归 模型 ， 不 涉及 潜在 变量 
的 定义 。 近 来 由 于 结构 方程 模型 的 软件 逐渐 普及 ， 以 及 以 SEM 软件 进行 路 径 分 析 有 
诸多 优点， 因此 绝 大 多 数 的 路 征 分 析 已 采用 SEM 软件 以 完整 的 共 变 结构 进行 分 析 。 
为 了 有 别 于 带 有 潜在 变量 的 路 径 分 析 一 词 ，Tabachnica 与 Fidell (2007) 将 其 称 之 为 
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带 有 观察 变量 的 结构 方程 模型 (structural equation modeling with observed variables ) 。 
本 章 首 先 介 绍 路 径 分 析 的 操作 与 解释 ， 至 于 潜在 变量 模型 则 待 第 九 章 介绍 之 。 


以 结构 方程 模型 进行 路 径 分 析 ， 可 以 说 是 SEM 最 重要 的 应 用 价值 之 一 。 如 果 单 

从 取代 性 来 看 ,SEM 的 分 析 软 件 与 技术 原理 可 以 完全 取代 过 去 路 径 分 析 的 分 析 任 务 ， 

更 可 以 超越 过 去 路 径 分 析 只 能 以 外 显 变量 作为 分 析 变 量 的 限制 ， 透 过 统合 模型 分 析 

(hybrid modeling) 的 运用 , 巧妙 地 将 因素 分 析 的 概念 与 技术 融合 到 路 径 分 析 的 检验 
中 ， 堪 称 是 计量 技术 的 一 大 革命 。 


传统 的 路 径 分 析 中 , 所 处 理 的 变量 若 以 SEM 术语 表示 ,都 应 该 以 方块 表示 其 性 
质 属 于 测量 变量 ， 而 无 椭圆 形 的 潜在 变量 。 亦 即 路 径 分 析 当 中 的 变量 是 假设 设 有 测 
量 误 差 ， 即 使 误 老 明显 (例如 信和 度 很 低 ); 在 路 径 分析 过 程 中 ， 变 量 的 误差 也 将 被 忽 
Wt. SEM 取 癌 的 路 径 分 析 可 以 说 是 SEM 的 一 种 应 用 特例 ， 也 就 是 没有 包含 任何 潜 
在 变量 的 结构 借 型 分 析 。 ТЕ SEM 路 径 图 中 , 变量 丝 以 方块 表示 。 结构 方程 式 通 式 如 下 : 


Y=a+BY+IX +Ç (7.14) 


其 中 В 为 内 生变 量 之 间 的 回归 系数 (Beta) 矩阵， 为 外 源 变量 与 内 生变 量 间 的 
回归 系数 (Gamma) ЖЕ, a WE, < 为 回归 残 差 (disturbance), “4 SEM 分 析 共 
变 或 相关 和 矩阵 的 关系 时 ，a 为 0， 因 此 被 忽略 。 此 外 ， 外 源 变量 间 的 相关 并 没有 反映 在 
上 述 通 式 当中 ， 但 会 在 中 矩阵 中 加 以 估计 。 


以 图 7.8 的 双 中 介 变 量 模型 为 例 ，SEM 取 问 的 共 变 结构 分 析 的 参数 如 图 7.9 所 示 。 
以 结构 方程 式 表 示 如 下 : 


Y =у,Х,+б\ (7.15) 
Y,=y,X i + (7.16) 
Y, = 4 X, + B, Y, + BY, +63; (7.17) 


以 答 阵 表示 如 下 : 
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Y, ^i б 
Ү |= /n [х,|+ 622 
Y, 131 633 


由 于 两 个 中 介 变 量 (Y, 与 Yi) 之 间 可 能 存在 相关 ， 因 此 图 7.9 中 的 解释 残 差 “hn 
与 “2 之 间 可 以 设 定 一 个 自由 估计 的 参数 Co (虚线 所 示 )。 此 时 残 差 变异 矩阵 (w) 
与 外 源 变量 方差 矩阵 (Ф) WF: 


Wi 
W= W, Yo 


0 0 Ys 


0 0 0 
о 0 0 


B, PB 0 


ү 
Y, 
Y; 


+ 























Ф = [ø] 


此 模型 的 待 估 参数 数目 为 10， 数 据点 为 (4+5) /2=10， 两 者 相同 ， 为 一 恰 为 识别 
(just-identified) 的 饱和 模型 (saturated model), d=0, 7=0, BRAME—fR, fiti 
的 数据 与 传统 OLS 回归 分 析 的 结果 相近 。 由 于 模型 拟 合 指数 为 0, 因此 无 法 进行 模型 优 
劣 的 检验 。 除 非 移 除 模型 中 的 某 些 待 估 参 数 ， 例 如 “1 或 Ya1。 此 时 路 径 模 式 背 后 的 
理论 观点 就 略 有 不 同 。 


如 果 图 7.9 再 增加 任何 一 个 参数 (例如 < оз), 将 造成 识别 不 足 (under-identified ) 
的 问题 ， 模 型 无 法 收 伍 估计。 换言之 ， 只 有 当 模 型 自由 度 大 于 0 时 的 非 饱 和 模式 
(non-saturated model) ， 拟 合 指数 才 得 以 计算 。 当 模型 为 可 识别 的 情况 下 (自由 度 大 于 
0)， 研 究 者 可 采 模 式 竞争 策略 ， 藉 由 增 减 参数 比较 不 同 的 骨 套 模型 (nested model) (2: 
数 少 者 的 较 小 模型 俘 套 在 参数 较 多 的 较 大 模型 当中 ) ， 此 时 模型 的 优 劣 可 以 利用 两 个 模 
型 的 卡 方差 异 量 (Ay) 是 否 达到 自由 度 为 两 个 模型 自由 度 差异 量 (Adf) 下 的 统计 显著 
水 平 检验 两 者 拟 合 是 有 否 有 别 ( 亦 即 额外 增加 的 参数 是 否 能 够 改善 模式 拟 合 性 )， 称 为 
卡 方差 异 检验 (chi-square difference test)。 有 关 模 式 竞 争 比 较 的 具体 内 容 与 统计 基础 可 
参见 Bollen (1989), Kaplan (2000), Kline (1998) 的 讨论 。 


RoR ”路 径 分 析 221 





图 7.9 双 中 介 变 量 的 路 径 模型 共 变 结构 分 析 图 


第 三 节 LISREL 的 路 径 分 析 


为 了 说 明 路 径 分 析 的 操作 ， 我 们 将 以 某 上 市 公司 289 位 员工 的 组 织 行 为 研究 调 
查 数据 作为 范例 。 数 据 库 中 的 测量 变量 包括 组 织 气 氛 的 知觉 、 组 织 承诺 与 员工 绩效 。 
为 了 符合 路 径 分 析 的 形式 ， 本 范例 将 量 表 的 得 分 加 总 得 到 一 个 总 分 ， 以 外 显 观察 变 
量 的 形态 进行 分 析 。 组 织 气 氛 的 测量 曾 在 第 五 章 的 范例 中 详细 介绍 ,共有 六 个 方面 ， 
包括 “组 织 价值 *、“ 工 作 方 式 ”、“ 团 队 合 作 ”"、“ 领 导 风 格 "、“ 学 习 成 长 "、“ 环 境 气 氛 ”。 
员工 的 组 织 承诺 则 是 将 组 织 承 诺 量 表 的 得 分 加 总 后 ， 得 到 一 个 单一 的 承诺 分 数 ， 分 
数 越 高 ， 代 表 员 工 的 向 心力 与 承诺 意愿 高 。 最 后 ， 员 工 绩效 变量 则 由 三 个 题目 的 平 
均 数 表示 ， 这 三 个 题目 分 别 为 工作 满意 度 、 离 职 意愿 、 自 我 绩效 评定 ， 以 1 至 10 分 
的 量 尺 测 得 ， 员 工 绩效 变量 分 数 越 高 ， 显 示 员 工 工作 状况 良好 。 另 外 加 上 年 资 变 量 
(作为 控制 变量 )， 总 共有 9 个 观察 变量 。 以 下 ， 我 们 将 利用 SEM 的 结构 模式 分 析 
进行 路 径 分 析 的 估计 程序 。 


= SEL Pul a E PT ee a, i lcm TUM MNT 45 < Psl. ` Y Ch ле Р ‚ом N L “一 = F. = rit t ы, jp rs = = 
I ea Dero fore re qM ET m Та a от ren Tiv dimer, MENTA a DEI EVE Sie dp s ГАЛА Lear i or i ie toa те дч, "Уй тщн бду 

os E ae PEOR ly a Lee Pea EAM eee PME E Tayo stro at ot Beeches WE Sy 

riori ered Pie шты rah tran aoe i Chi ee ied P aca deed т, КК ac Cage ER a Verr ars кыне on 
€ bus $ w e ^ AM ph Ln Ti TOL x ч) YA = E d. nik ERU r ride ш, 5 kr des d * ы ' „=. 


dil 


本 研究 的 主要 假设 是 组 织 气 氛 的 知觉 影响 员工 的 承诺 感 ， 进 而 影响 员工 的 工作 表 
现 。 此 时 组 织 承诺 扮演 中 介 变 量 的 角色 ,年 资 变量 则 是 一 个 干扰 变量 或 控制 变量 ， 其 角 
色 不 但 影响 了 组 织 承诺 ; 也 影响 工作 产 出 , 它 调节 了 承诺 感 与 员工 绩效 的 预测 力 。 路 径 
图 如 图 7.10 所 示 。 
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”相关 系数 外 源 测量 变量 结构 参数 ”内 生 测 量变 量 ”结构 参数 ”内 生 测量 变量 
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7.10 路径 分 析 的 假设 模型 路 径 图 


图 7.10 说 明了 研究 变量 的 假设 关系 ， 也 列 出 了 路 径 分 析 的 主要 参数 。 当 以 组 织 
承诺 为 因 变 量 时 (Y), ， 六 个 组 织 气氛 变量 (Xi 至 X6) 与 年 资 变量 (X) 为 自 变量 ; 
当 以 员工 绩效 为 因 变量 (Y1) 时 ， 仅 有 年 资 与 组 织 承诺 为 自 变量 ， 整 个 模型 的 回归 
方程 式 如 下 : 


Y= bXitbaXatbyXatbaXatbsXstbeXetbXrtal 


Y;= byX7+bgXg+a2 


方程 式 中 , b 与 a 分 别 为 回归 系数 (斜率) 与 截 距 。SEM 的 路 径 分 析 中 ， 截 距 设 定 
为 0， 回 归 系 数 视 其 性 质 则 属于 不 同 的 参数 矩阵 。 


本 范例 中 ,整个 模型 的 观察 变量 共有 9 个 ,因此 测量 数据 数 为 (9x10)/2=45(DP=45)。 
上 个 外 源 变 量 之 间 都 可 能 具有 相关 ， 但 是 图 7.10 显示 年 资 变 量 与 其 他 六 个 组 织 气 氛 的 
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测量 并 未 假设 具有 相关 ， 因 此 在 模型 界定 时 ， 需 予以 说 明 。 


模型 中 有 0 个 测量 残 差 ， 但 两 个 内 生变 量 有 2 个 解释 残 差 (£1. 62), 其 变异 量 被 
自由 估计 。 第 一 个 内 生变 量 (员工 绩效 ) 被 两 个 外 源 变量 解释 ， 故 BETA 矩阵 中 有 2 
个 结构 参数 (81, 82), 第 二 个 内 生变 量 (组 织 承诺 ) 被 七 个 外 源 变量 解释 , 故 GAMMA 
阵 中 有 7 个 结构 参数 ( y, £ ”7)。6 个 外 源 变量 之 间 的 相关 人 允许 自由 估计 ， 表 示 Ф Ж 
阵 将 产生 30 个 相关 系数 。 





本 范例 所 输入 的 数据 为 方差 与 协 方差 矩阵 , 9 个 测量 变量 总 共产 生 了 9 个 方差 与 36 
个 协 方差 ， 以 对 称 三 角形 的 矩阵 方式 列 出 。 值 得 注意 的 是 ，LISREL 在 输入 变量 时 ， 先 
读 人 内 生变 量 再 读 人 外 源 变量 , 因此 , 本 范例 输入 的 变量 顺序 分 别 如 下 : 员工 绩效 (y1)、 
Жи (y2)、 组 织 价值 (x1)、 工 作 方 式 (x2)、 团 队 合 作 (x3)、 领 导 风 格 (х4), 
学 习 成 长 (x5)、 环 境 气 氛 (x6)、 以 及 年 资 (x7)。 依 序 读 人 各 变量 的 方差 与 协 方差 。 
LISREL 语法 如 表 7.3 所 示 。 


X 7.3 的 LISREL 语法 ， 共 有 9 个 主要 的 指令 。DATA 指令 说 明 变 量 数目 为 9， 样 
本 数目 281， 数 据 以 协 方 差 窍 阵 形 式 读 人 (MA=CM)。 自 第 3 个 指令 开始 ，CM SY 指 
出 下 列 为 对 称 协 方差 矩阵 ， 依 序 读 人 所 有 的 变量 的 方差 与 协 方差 。 并 在 第 4 个 指令 中 了 予 
以 卷 标 。 


第 5 个 指令 指出 外 源 观 察 变 量 数目 为 2 (NY=2)， 内 生 观 察 变量 数目 为 7 (NX=7)， 
内 生变 量 残 差 矩阵 为 对 角 线 矩阵 并 自由 估计 (PS=DLFR)， 相 关系 数 年 阵 为 对 称 抢 阵 并 
估计 之 (PH=SY,FR) ,结构 系数 矩阵 则 为 完全 和 矩阵 并 先 加 以 固定 (BE=FU,FI GA=FU,FI) , 
所 需 估 计 的 结构 参数 则 由 FREE 指令 指定 之 。 分 别 为 第 6 个 指令 中 的 9 个 参数 。 最 后 ， 
第 7 个 指令 逐一 列 出 不 予以 估计 的 6 个 相关 系数 , 指出 除了 与 年 资 有 关 的 相关 系数 不 估 
计 之 外 ,其 余 的 相关 系数 均 予 以 估计 。 输 出 指令 中 比较 重要 的 是 EF 指令 ,可 要 求 LISREL 
列 出 总 效应 与 间接 效应 。 
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373 路 径 分 析 的 LISREL 语法 范例 (ch7a.1s8) 
1  Ch7a Path Modela using LISREL syntax 
2 DATA NI-9 NO-281 MA=CM 


3 CM SY 
‚402 


.466 2.537 
.185 .667 .649 
.174 .704 .368 .910 
.167 .578 .272 .421 .693 
.157 .483 .207 .330 .320 .600 
.221 .730 .346 .463 .392 .387 .779 
.172 .647 .370 .270 .369 .250 .333 .768 
1.406 2.883 .949 .154 .347 .274 .527 1.116 85.137 
4 1А; OUTCOME COMMIT VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 
TENURE 
5 MODEL NY=2 NX=7 PS=DI,FR PH=SY,FR BE-FU,FI GA=FU,FI 
6 FREE BE(1,2) GA(2,1) GA(2,2) GA(2,3) GA(2,4) GA(2,5) GA(2,6), GA(2,7) 


GA(1,7) 
7 FIX  PH(1,7) PH(2,7) PH(3,7) PH(4,7) PH(5,7) PH(6,7) 
8 PD 
9 OUTPUT SE TV RS MR FS EF SS SC MI 


SIMPLIS 的 语法 列 于 表 7.4， 路 径 模型 的 设 定 主要 在 第 5 至 第 8 行当 中 ， 被 解释 的 
因 变 量 置 于 等 号 左 侧 , 解释 变量 则 放 于 右 侧 。 语 法 中 没有 出 现 LISREL OUTPUT 的 指令 ， 
表示 将 列 出 简 式 的 SIMPLIS 报表 。 
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表 7.4 路 径 分 析 的 SIMPLIS 语法 范例 (ch7a.spl) 


Ch7a Path Modela using SIMPLIS syntax 


Observed variables: OUTCOME COMMIT VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH 
LEARNING ENVIRONM TENURE 
3 Covariance matrix: 


‚402 
"Q (BË) 
4 Sample Size = 281 
5 Relationships: 
6 OUTCOME = COMMIT 
7 OUTCOME = TENURE 
8 COMMIT = VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM TENURE 
9 Path Diagram 


70 Print Residuals 
11 End of Problem 





本 范例 直接 读 人 协 方差 矩阵 数据 ，LISREL 省 略 了 处 理 协 方差 计算 的 程序 ， 所 得 到 
的 读 和 人 信息 显示 , 内 生变 量 (Number of Y Variables) 个 数 为 2， 外 源 变量 (Number of X 
Variables) 个 数 为 7。 值 得 注意 的 是 ， 虽 然 潜在 变量 数目 出 现 了 2 (ЕТА) 57 (KSI), 
但 是 本 范例 并 未 针对 观察 变量 的 误差 项 进行 估计 ， 因 此 潜在 变量 并 不 会 出 现在 报表 当 
中 。 这 些 摘要 信息 与 协 方差 矩阵 的 报表 如 下 (参见 结果 档 ch7a.out) : 


Сһ7а Path Modela using LISREL syntax 


Number of Input Variables 9 
Number of Y - Variables 2 
Number of X - Variables 了 
Number of ЕТА - Variables 2 
Number of KSI - Variables 7 
Number of Observations 281 
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Соуаг1апсе Matrix 


员工 绩效 HARE ”组 织 价值 ”工作 方式 ”团队 合作 和 领导 风格 


人 


员工 绩效 0.44 
组 织 承诺 0.45 2.63 
组 织 价值 0.23 0.71 0.73 
工作 方式 0.17 0.72 0.34 0.97 
团队 合作 0.15 0.57 0.28 0.45 0.69 
领导 风格 0.18 0.52 0.27 0.30 0.29 0.66 
ME >J BY T< 0.21 0.72 0.34 0.41 0.37 0.38 
环境 气氛 0.19 0.65 0.40 0.26 0.34 0.24 
年 资 1.69 3.21 1.35 0.31 0.46 0.54 
Covariance Matrix 
学 习 成 长 ”环境 气氛 年 资 
学 习 成 长 0.78 
环境 气氛 0.30 0.7 
年 资 0.47 1.54 80.73 


(—) 参数 估计 结果 


接 下 来 ，LISREL 将 以 矩阵 形态 列 出 所 有 参数 的 估计 状况 ， 包 括 被 自由 估计 以 及 被 
固定 为 0 或 1 的 参数 。 被 估计 的 参数 依 序 编号 列 出 ， 依 序 为 编号 1 的 BETA (外 涛 变量 
对 内 生变 量 解释 的 结构 系数 )、 编 号 2 至 9 的 GAMMA (内 生变 量 间 的 结构 系数 )、10 
至 31 的 PHI (外 源 变量 间 的 相关 系数 )、32 至 33 的 PSI (内 生变 量 误差 方差 )， 表 示 有 
3 个 参数 被 估计 。 总 测量 单位 数 为 44， 因 此 自由 度 为 12， 模 型 属于 识别 剩余 情形 ， 可 
顺利 估计 。 


在 这 些 参数 当中 ，Beta 与 Gamma 等 结构 参数 为 路 径 分 析 关 心 的 路 径 参 数 (path 
coefficients) (3k 1), ， 也 就 是 传统 利用 回归 分 析 所 得 到 的 回归 系数 。 


Parameter Specifications 













BETA 
е SS ы Su it 1; Beta 与 Gamma 等 结构 
0 参数 为 路 径 分 析 关 心 的 路 径 
COMMIT 0 SH, 
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0 0 0 0 0 
COMMIT 3 4 5 6 7 8 
GAMMA 
TENURE 
= 2 
COMMIT 9 
PHI 


=e = = = = = = Sh RO asss BD SF GAS ш шо an an a ш ш эл ш ш GARS GEO = н лы = ш UD = ш ш шш шш = шш m m x= = 


VALUE 10 
JOBSTYLE 11 12 
TEAMWORK 13 14 15 
LEADERSH 16 17 18 9 
LEARNING 20 21 22 23 24 
ENV TRONM 25 26 27 28 29 30 
0 0 0 0 0 0 


LISREL 定义 完成 后 ， 即 进行 参数 估计 。 由 数据 可 知 ，LISREL 仅 耗 费 5 X35 
代 即 完成 了 最 大 概 似 法 估计 。 由 报表 可 知 ， 第 5 个 与 第 6 个 结构 参数 的 上 检验 值 未 
达 1.96 的 门槛 (3E 2), 表示 该 两 个 参数 (团队 合作 与 领导 风格 对 于 组 织 承诺 的 解释 ) 
的 估计 不 具有 统计 意义 。 


Number of Iterations = 5 


LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 


COMMIT 
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GAMMA 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 











TENURE 注 2: 由 1 值 (88 5.90) 可 知 该 

ass sss 两 参数 的 估计 未 达 显 著 。 其 余 所 有 

(0:00) 的 Beta 5 Gamma 参数 均 达 .05 显 
2.89 著 水 平 。 


COMMIT 0.02 
( 


PHI 矩阵 的 估计 结果 完全 达到 显著 水 平 ， 表 示 各 外 源 变量 的 方差 (对 角 线 的 数据 ) 
( 注 3) 与 协 方差 ( 亦 即 相关 系数 ) 具有 统计 上 的 意义 。 年 资 与 其 他 各 外 源 变量 的 关系 
不 予以 估计 ， 因 此 缺乏 显著 性 检验 ( 注 4) ， 仅 针对 年 资本 身 的 方差 进行 检验 。 













PHI 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 
VAUE ов 
(0.05) 
11.88 
JOBSTYLE eae du 
D ud t: 3, 对 角 线 的 参数 表示 
各 外 源 变量 的 方差 估计 
TEAMWORK 0.27 


数 ， 检 验 结果 均 达 显著 
水 平 。 


LEADERSH 0.21 0.33 0.32 0.60 
(0.04) (0.05) (0.04) (0.05) 
aces 6.74 7.36 11.70 

LEARNING 0.35 0.46 0.39 0.39 0.78 


(0.05) (0.06) (0.05) (0.05) (0.07) 
(Ж. 1.81 8.17 11,73 
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ENVIRONM @ 31 0.27 0.37 0.25 0.33 0.77 
(0.05) (0.05) (0.05) (0.04) (0.05) (0.06) 
7.83 5.13 7.54 5.77 6.62 11.91 
TENURE 0.15 0.35 0.27 0.53 
PHI | 
TENURE ik 4. 年 资 与 其 他 外 源 变量 的 相关 
-------- 系数 没有 进行 估计 ， 
有 进行 估计 ， 故 无 显著 性 
(7.09) ° 
12.01 
PSI 


- = пш шш пш пш ы “s mLOHROHR G< dà Ж чы = 





PSI 和 矩阵 的 估计 结果 ， 显 示 两 个 内 生变 量 被 解释 之 后 的 测量 残 差 达到 显著 水 平 。 
而 两 个 变量 被 解释 的 比例 ， 分 别 为 员工 绩效 的 .24 与 组 织 承 诺 的 .42， 此 两 个 数值 的 
意义 类 似 于 回归 分 析 的 R° (ZE 5)， 只 有 回归 分 析 的 两 个 RO 是 独立 估计 的 结果 ， 而 
此 地 的 Squared Multiple Correlations for Structural Equations 则 为 两 个 方程 式 同时 估 
计 的 结果 ， 严 谨 度 较 高 。 


(二 ) 模型 拟 合 度 分 析 


由 数据 可 知 ， 整 体 而 言 ， 本 模型 适合 度 堪 称 理想 ，WLS 卡 方 值 18.59 (p=.099), 
NNFI, CFI, GFI 均 达 .95 标准 ， 然 而 从 RMSEA 系数 (.045) 可 知 ， 本 范例 所 提出 


的 假设 模型 良好 。 
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Degrees of Freedom = 12 
Minimum Fit Function Chi-Square = 19.24 (Р = 0.083) 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 18.59 (P = 0.099) 
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 6.59 
90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 22.39) 


Minimum Fit Function Value = 0.069 
Population Discrepancy Function Value (FO) = 0.024 
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.0 ; 0.082) 
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.045 
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0 ; 0.083) 
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.54 


Chi-Square for Independence Model with 36 Degrees of Freedom = 1585.88 
Independence AIC = 1603.88 
Model AIC = 84.59 
Saturated AIC = 90.00 
Independence CAIC = 1645.63 
Model CAIC = 237.66 
Saturated CAIC = 298.73 


Normed Fit Index (NFI) = 0.99 
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0.99 
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.33 
Comparative Fit Index (CFI) = 1. 
Incremental Fit Index (IFI) = 1. 
Relative Fit Index (RFI) = 0.96 


00 
00 


Critical N (CN) = 382.62 


Root Mean Square Residual (RMR) = 0.024 
Standardized RMR = 0.045 
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.99 
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0.95 
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.26 


(=) SIMPLIS 报表 


前 以 SIMPLIS 所 得 到 的 报表 是 以 方程 式 的 方式 来 表现 各 参数 估计 的 结果 (包括 
原始 估计 数 、 标 准 误 、! 检验 值 、 残 差 方 差 与 检验 值 )， 方程 式 的 最 后 列 出 了 各 方程 
式 的 解释 变异 量 (R), 43A Outcome 的 .24 与 Commit 的 .42。 只 是 因为 系统 问题 


而 产生 乱码 (Ry). 
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Ch7a Path Modela using SIMPLIS syntax 
Number of Iterations = 5 
LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 


Structural Equations 


OUTCOME = 0. A7TCOMMIT + 0.OLL*TENURE, Errorvar.= 0.31 , R$ = 0.24 
(0.021) (0.0037 (0.026) 
7.9 .89 11.68 
CT = 0.43 ALS + 0.24*1OBSTYLE + 0.1}*TEAMORK + 0.1] *LEADERSH + 
(0.12) (0.10) (0.12) (0.12) 
3.63 2.37] 0.88 0.90 
0. 36*LEARNING + 0.28*ENVIRONM + 0. 022*TENURE, 
(0.12) (0.11) (0.0080) 
i] 2.56 2.74 


Errorvar.= 1.46 , R$ = 0.42 
(0.13) 


利用 SEM 进行 路 径 分 析 可 以 获得 相当 丰富 的 信息 。 除了 传统 的 参数 估计 可 以 -- 
次 完成 之 外 ，SEM 还 提供 了 修正 的 建议 ， 包 括 了 残 差 项 之 间 的 估计 ， 显 示 SEM 对 
于 传统 路 径 分 析 是 一 个 非常 便利 的 分 析 工具 。SEM 的 另 一 项 更 有 价值 的 应 用 是 在 最 
后 的 报表 中 。SEM 会 直接 列 出 路 径 分 析 所 可 能 产生 的 各 种 直接 与 间接 效应 ， 使 得 研 
究 者 可 以 立即 获得 路 径 参数 的 综 效 , 来 进行 研究 数据 的 分 析 报 告 。 以 下 , 我 们 就 SEM 
所 产生 的 各 种 最 终 解答 进行 说 明 。 


(一 ) 路 径 参 数 | 

VA SEM 进行 路 径 分 析 所 产生 的 数据 中 ， 以 BETA 与 GAMMA 两 种 结构 参数 最 
为 重要 ， 也 就 是 传统 路 径 分 析 的 路 径 系 数 。 这 些 数 据 可 以 从 标准 化 解 (Standardized 
Solution) 中 获得 ， 数 据 列 于 下 方 。 值 得 注意 的 是 ， 先 前 已 经 证 实 ， 团 队 合作 与 领导 
风格 无 法 有 效 解释 组 织 承 诺 ， 因 此 ， 这 两 个 参数 的 数值 是 不 显著 的 ( 注 6) ， 其 余 各 
参数 均 达 显著 水 平 。 在 绘制 路 径 图 时 ， 该 两 参数 需 标示 为 不 显著 ，。 
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Standardized Solution 










BETA ite. 参数 估计 显著 性 
未 达 显 著 ， 因 此 数值 不 
| UM 具有 统计 意义 。 
0.43 
COMMIT 
GAMMA 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK 
COMMIT 0.22 0.14 0.06 0.05 0.20 0.15 
САММА 
TENURE 
QUTOME 0.16 
COMMIT 0.13 
(I) 外 源 变量 相关 


以 SEM 进行 路 径 分 析 的 一 个 优点 ,是 可 以 整合 所 有 参数 的 估计 。 过 去 在 路 径 分 
析 佑 计 外 源 变量 的 相关 时 ， 必 须 在 回归 分 析 之 外 独立 计算 ， 增加 了 统计 决策 错误 的 
可 能 性 。SEM 则 可 以 在 估计 结构 参数 之 时 ， 一 并 获得 外 源 变 量 间 的 相关 系数 。 分 析 
结果 列 于 下 方 ， 先 前 的 显著 性 检验 已 经 证 实 ， 这 些 相 关系 数 均 达 显著 水 平 。 


值得 注意 的 是 ， 年 资 变量 与 其 他 六 个 外 源 变量 的 相关 也 在 报表 中 列 出 ( 注 7)， 
其 数值 大 小 显示 可 能 达到 显著 水 平 ， 但 是 我 们 并 未 将 这 六 个 相关 系数 纳入 模型 中 ， 
因此 ， 即 使 这 些 系 数 有 统计 意义 ， 仍 不 应 报告 于 最 后 的 结论 当中 ， 除 非 研究 者 修改 
其 假设 模型 。 
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Correlation Matrix of Y and X 


PSI 
OUTCOME COMMIT VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH 
1.00 

COMMIT 0.46 1.00 

VALUE 0.24 0.52 1.00 
] 0.20 0.46 0.48 1.00 
TEAMWORK 0.19 0.44 0.41 0.53 1.00 
LEADERSH 0.17 0.39 0.33 0.45 0.50 1.00 
LEARNING 0.23 0.52 0.49 0.55 0.53 0:57 
ЕМУТКОММ 0.22 i2 0.37 









Е 7: 年 资 与 其 他 变量 的 







LEARNING 1.00 相关 并 不 属于 被 估计 的 
ENVIRONM 0.43 1.00 я 
参数 , 分析 结 论 不 应 报告 
TENURE 0.06 0.14 1.00 
" 这 些 数据 。 


== = == ш Se ш ==. ш ш ш ш ш 5] 


上 述 这 些 资 料 汇 整 之 后 ， 研 究 者 即 可 以 整理 出 一 个 最 终 的 估计 后 路 径 图 ， 如 图 
7.11 所 示 。 图 中 清楚 地 说 明了 各 变量 的 关系 与 参数 数值 大 小 。 


值得 注意 的 是 , 图 7.11 系 由 LISREL 软件 直接 产生 , 使 用 者 可 从 自 报表 中 获得 ， 
唯一 的 缺点 是 LISREL 并 不 会 加 注 这 些 参 数 的 显著 性 ， 甚 至 于 不 显著 的 参数 也 会 列 
出 。 同 时 ， 外 源 变量 的 相关 系数 以 及 类 似 于 R^ 的 系数 值 也 不 会 随 图 列 出 ， 必 须 以 人 
工 方式 填 人 图 中 。 建 议 使 用 者 可 以 自行 绘制 路 径 图 说 明 最 后 的 研究 结果 。 


(=) 回归 系数 矩阵 


除了 前 述 的 Beta 与 Gamma 结构 参数 的 数据 , LISREL 另外 报告 了 所 有 外 源 变 量 
对 于 内 生变 量 的 回归 系数 ， 列 于 下 方 。 
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Chi-Square=18.59, df=12, P-value=0.09891, RMSEA=0.045 


图 7.11 路径 分 析 的 标准 化 终 解 路 径 图 


在 这 些 回 归 系 数 矩 阵 当中 ， 有 些 数据 已 经 在 先前 路 径 系数 的 数据 中 列 出 〈 例 如 
七 个 外 源 变量 对 于 组 织 承诺 的 Gamma 系数 )， 另外 有 些 参数 则 是 并 未 被 纳入 估计 的 
参数 。 其 中 ， 甚 至 有 三 个 参数 经 过 MI 指数 建议 应 纳 人 模型 当中 加 以 估计 ( 注 8)。 


值得 注意 的 是 ， 此 地 的 回归 系数 矩阵 其 实 就 是 路 径 模式 的 饱和 模型 所 可 能 出 现 
的 所 有 回归 系数 。 所 谓 饱和 模式 乃 是 包含 了 所 有 可 能 的 路 径 系数 〈 不 包括 回溯 关系 
的 设 定 ) 的 路 径 模型 。 部 分 路 径 分 析 的 文献 建议 ， 路 径 分 析 的 第 一 步 ， 应 从 饱和 模 
型 的 检验 开始 ， 对 所 有 的 路 径 参数 进行 检验 ， 再 透 过 修正 程序 排除 不 适合 的 参数 ， 
以 完成 最 恰当 的 模型 。 如 果 使 用 者 欲 采 取 这 种 途径 ,, 实则 可 以 从 回归 系数 矩阵 的 数 
据 进 行 分 析 ， 也 有 类 似 功 效 。 
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Regression Matrix Ү оп Х (Standardized) 


VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


пш эш = эш = пш m = = = зш = шы G в ж < Gm = < = s = ш = = WR ee ш G 









КЫ ib 8. 被 检测 具有 统计 
OUTCOME 0.21 意义 但 是 尚未 纳入 模型 
COMMIT 0.13 当中 的 参数 。 


(四 ) 直接 与 间接 效应 


传统 路 径 分 析 的 重点 工作 之 一 ， 是 进行 变量 之 介 的 效应 分 析 ， 也 就 是 探讨 内 生 
变量 被 外 源 变量 解释 的 总 体 效应 、 直接 效应 与 间接 效应 的 整理 与 分 析 。 而 SEM 路 径 
分 析 的 最 后 一 个 报表 ， 也 就 是 报告 整体 与 间接 效应 的 数据 。 


在 SEM 分 析 程 序 中 , 直接 效应 已 经 在 前 面 的 路 径 系 数 以 Beta 与 Gamma 结构 参 
数 的 形式 呈现 ， 而 LISREL 则 另外 整理 出 总 体 效应 及 间接 效应 ， 且 包括 非 标准 化 与 
标准 化 数据 。 在 非 标准 化 效应 中 ， 并 附 上 显著 性 检验 (í 检验 )， 使 研究 者 可 以 直接 
快速 且 明 确 说 明 路 径 模型 的 各 效应 的 统计 意义 。 此 一 特性 , 成 为 SEM 分 析 用 于 路 径 
分 析 的 最 大 优势 之 一 。 这 些 效 应 的 悄 计 数 报表 罗列 于 后 。 


Total and Indirect Effects 
Total Effects of K on Y 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


/ 0.07 0.04 0.02 0.02 06 | 
(0.00) ) (0.00) (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) 
3.31 2.28 0.88 0.90 2.90 44 


- эш oum m Gm ш шы m D = - 加 加 本 本 < m= = - GRO - “8 = = = = = = = = 


COMMIT 0.43 
(0.12) 
3.63 










HE 9: 总 效应 的 估计 数 与 显著 性 检 
验 ， 显 示 组 织 价值 对 于 员工 绩效 的 
总 效应 显著 。 
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Total Effects of X on Y 














ik 10, 年 资 对 于 员工 绩效 的 总 效 
应 的 估计 数 与 显著 性 检验 。 达 显 
KE. 


COMMIT 0.02 
( 


Ë < m m s m = = = = m m= = = = = — = = = = = = = = = = = шош = 


ik11. 组 织 价值 对 于 员工 绩效 
的 间接 效应 的 估计 数 与 显著 性 
检验 。 


COMMIT ae - 


Indirect Effects of X on Y 


COMMIT - - 


COMMIT - is 


Standardized Total and Indirect Effects 
Standardized Total Effects of X on Y 
VALUE - JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


адашса Oe eee è RAW LA è mm A AT ааттаа è 0 nne = 


OUTCOME 0.09 0.06 0.02 0.02 0.09 0.07 
COMMIT 0.22 0.14 0.06 0.05 0.20 0.15 
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Standardized Total Effects of X on Y 


= = = = = = = = 


Standardized Indirect Effects of X on Y 


VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ЕМУТКОММ 


шы um am пш Gm m m m = = = = = = = = = = = = = = = = 


m mm Am x ш шт шо - = = ==... == = = = = = == 














ik 12, 组 织 价值 对 员工 绩效 的 间接 效应 ， 
标准 化 数值 为 .09, 为 ya (21) 5 2), 
(.43) HRR. 





МЎ ik 13. 年 资 对 于 员工 绩效 的 间接 效应 ， 

Tes mas eee 标准 化 数值 为 .05， 为 Yy (.13) 与 Fr 
ae (43) 的 乘积 。 总 效应 .21 为 间接 效果 

的 .05 与 rj; (.16) 的 总 和 。 


OUTCOME 
COMMIT 


以 第 一 个 测量 变量 (组 织 价值 ) 对 于 第 一 个 因 变 量 (员工 绩效 ) 的 效应 分 析 为 
例 ， 具 有 .07 的 总 效应 ， 标 准 化 总 效应 为 .09，f 值 为 3.31, 显著 性 检验 达到 显著 水 平 
(3E 9)。 组 织 价值 对 于 员工 绩效 之 间 并 无 直接 效应 ， 但 是 具有 一 个 由 组 织 承诺 扮演 
中 介 效 应 的 间接 效应 。 因 为 组 织 价 值 对 组 织 承诺 的 结构 系数 达到 显著 ( rzi=.22)， 
而 组 织 承 诺 对 员工 绩效 的 结构 系数 亦 达 显著 ( 6u=.43)， 这 两 个 系数 的 乘积 ， 就 是 
组 织 价值 对 于 员工 绩效 的 间接 效应 ,其 显著 性 检验 达到 显著 水 平 (ZE 11), 其 标准 化 
数值 (也 就 是 ras Bi 的 乘积 ) 为 .09 ( 注 12)。 
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表 7.6 路 径 分 析 各 项 效应 分 解说 明 


ш———————————————————————_ 


因 变 量 (内 生变 量 ) 


H us М Y; fH SUR W: Y; 员工 绩效 
准 化 效应 гій 标准 化 效应 t 值 
外 x 组 织 
源 直接 效应 .22 3.63*** - I 
ДЕ 间接 效应 - š .09 3.31*** 
Е 总 效应 22 3.63*** .09 3.31*** 
X LEAK 
直接 效应 .14 2.37** - š 
间接 效应 - - 06 2.28* 
总 效应 14 2,37** „06 2.28* 
直接 效应 .06 0.88 = i 
间接 效应 - и .02 0.88 
We Ka w .06 0.88 02 0.88 
X4 领导 风格 
直接 效应 .05 0.90 А 
间接 效应 - - .09 0.90 
总 效应 05 0.90 „09 0.90 
X; 学习 成 长 
直接 效应 ‚20 3.11** - . 
间接 效应 - - .07 2.90** 
总 效应 .20 3.11** .07 2.90** 
Xs 环境 气氛 
直接 效应 .15 2.56* - - 
间接 效应 - - .05 2.44** 
总 效应 .15 2.56* .05 2.44** 
Х.Е 
直接 效应 .13 2.74** 16 2.89** 
间接 效应 - - .05 2.59** 
总 效应 13 2.74** 21 3 72*** 
内 ”五 组 织 承 i 
生 直接 效应 .43 7.99*** 
变 间接 效应 - 
Li 总 效应 43 7 .Qgr** 


Ee 


8. t MKF 196 H, р<.05; 大 于 2.58 BF, р<.01; 大 于 3.29 Hr, p«.001 
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总 效应 为 直接 效应 与 间接 效应 的 总 和 ， 因 此 第 一 个 测量 变量 (组 织 价值 ) 对 于 
第 一 个 因 变 量 (员工 绩效 ) 的 效应 分 析 如 下 : 


总 效应 = 直接 效应 + 间接 效应 — 
0.09 = 0.00 + 0.09 


再 以 年 资 为 例 ， 年 资 作为 控制 变量 ， 对 于 员工 绩效 与 组 织 承 诺 均 具 有 显著 的 直 
接 效应 ， 分 别 为 Yu (16) 与 v> (.13)。 与 此 同时 ， 组 织 承诺 对 于 员工 绩效 又 有 
显著 的 直接 效应 (215.43), KE, 年 资 变 量 对 于 员工 绩效 即 具有 一 个 .05 的 间接 效 
应 ， 其 数值 为 y> (13) x £i (43) 之 乘积 (RE 13)。 年 资 对 于 员工 绩效 的 效应 分 
析 如 下 : 


总 效应 = 直接 效应 + 间接 效应 
0.21 = .16 + 0.05 


SEM 的 路 径 分 析 不 但 可 以 依 上 述 公 式 得 到 总 效应 的 数值 ， 更 可 以 进行 显著 性 检 
验 ， 给 予 研究 者 相当 大 的 便利 ;使 得 最 后 的 路 径 分 析 整 理 表 (GR 7.5)， 不 但 容易 编 
制 ， 更 具有 显著 性 检验 结果 来 证 明 其 统计 意义 。 这 就 是 为 何 有 越 来 越 多 的 研究 者 ， 

舍弃 传统 的 回归 分 析 ， 改 以 SEM 取向 进行 路 径 分 析 。 





前 述 参数 估计 与 残 差分 析 结 果 指 出 ， 有 两 个 被 估计 的 结构 参数 未 达 显 著 ， 而 有 
数 个 未 被 估计 的 参数 残 差 值 偏 高 ， 显 示 这 些 模 型 有 进一步 修正 的 空间 。 以 下 ， 我 们 
透 过 模型 修饰 指数 的 检阅 ， 找 出 可 以 进行 修正 的 参数 。 


其 中 最 值得 注意 的 是 员工 绩效 对 组 织 承诺 的 结构 参数 Ba, MI 值 为 14.92 ( 注 
14), 表示 此 参数 应 纳入 模型 当中 ,然而 若 该 参数 纳入 估计 ,表示 路 径 模型 具有 回馈 
循环 效应 ， 也 就 是 员工 绩效 与 组 织 承 诺 两 个 外 源 变 量 互 为 直接 效应 ， 即 员工 绩效 与 
组 织 承 诺 之 间 具 有 回馈 循环 效应 。 
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Modification Indices and Expected Change 


Modification Indices for BETA 









- = F ж = шш = m = = = шош = == = 






Xk 14; MI KTF 5, 表示 此 
参数 宜 纳 人 模型 中 。 此 参数 

若 纳入 模型 ， 表 示 具 有 回馈 
Expected Change for BETA 循环 效应 。 


OUTCOME 
COMMIT -0.80 











it E utu 
v deu шоч. (8, 表示 两 个 变量 变 3 
Ше T 向 相反 。 


由 预期 改变 量 来 看 ， 结 构 参数 Bz 的 效应 将 为 负 值 ( 注 15), ， 表 示 员 工 绩效 越 
高 ， 组 织 承 诺 将 会 越 低 。 此 一 结果 从 理论 逻辑 性 来 看 ， 实 难 解释 。 因 此 ， 即 使 MI 
指数 建议 该 参数 可 以 纳入 模型 当中 ， 但 是 基于 理论 的 合理 性 ， 纳 入 反而 造成 解释 上 


的 困难 。 


进一步 检验 Gamma 参数 的 MI 指数 ， 发 现 有 数 个 参数 的 回归 系数 丝 有 统计 的 意 
义 .例如 学 习 成 长 .领导 风格 .组 织 价值 等 变量 对 员工 绩效 的 预测 ,MI 值 分 别 为 12.73、 
8.89. 6.86， 显 示 这 些 变量 是 具有 解释 力 的 变量 。 同 时 预期 改变 量 均 为 正 值 ， 显 示 这 
此 恋 量 对 于 员工 绩效 的 预测 值 将 为 正 值 。 这 些 变量 得 分 越 高 ， 员 工 绩效 表现 越 佳 ， 


具有 理论 上 的 合理 性 。 
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Modification Indices for GAMMA 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 


SS oum Gm A de 82 mom Um m m) = 29 G9 Sk We we шшш s mm mm am шо = = G 888888 al e mom cmo um s = me Б ss < sr sr = k = 


Expected Change for GAMMA 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 


Ss © Ge sx s mom = = ша mm аш шш шш ш ш = = = = = = = = иш m= um = = “< G“ um ши ы шш ш s s 


OUTCOME 

COMMIT 
Standardized Expected Change for GAMMA 

VALUE JOBSTYLE TEAMWORK  LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 


eee == SS = Ñ Sm m 1l m m m аш ш = шш 1l = ш о= = = == m m - = =... <. = =< = um ú пш 


有 关 残 差 部 分 的 修饰 指数 则 指出 ， 员 工 绩效 与 组 织 承 诺 的 残 差 间 有 显著 的 修正 
空间 ，MI 值 为 14.92， 此 一 数值 与 先前 之 间 8, 的 MI 值 都 很 高 。 也 就 是 说 , 在 员工 
绩效 与 组 织 承诺 之 间 ， 存 有 一 定 的 可 估计 共 变 ,处理 方式 可 以 Beta 参数 来 估计 ， 或 
以 残 磊 项 的 相关 来 处 理 均 可 。 然 而 ， 前 面 对 于 B21 预期 该 变量 为 负 值 ， 较 具 理论 与 
实务 的 合理 性 。 


从 预期 改变 量 来 看 ， 增 加 员工 绩效 与 组 织 承诺 的 残 差 的 相关 系数 估计 ， 也 将 带 
AAAH 〈-.25)， 反 映 的 是 这 两 个 内 生变 量 的 被 解释 剩余 共 变异 量 为 负 值 。 


Modification Indices for THETA-EPS 


= = = = = = = w - am am Gn m= = = G 


oe 
mn Cas) 


Standardized Expected Change for PSI 


тш m пш шш шш шй G Q = = = = = = = = 


OUTCOME ios 
COMMIT -0:24 
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其 他 残 差 修饰 指数 显示 ， 年 资 与 组 织 承诺 的 残 差 之 间 具 有 修正 的 价值 ，MI 为 
11.78 (3k 16)。 但 是 ， 尽 管 修正 指数 如 此 高 ， 由 于 路 径 分 析 的 一 项 基本 假设 是 解释 
残 差 与 外 源 变量 之 间 应 为 相互 独立 ， 因 此 若 要 纳入 此 一 参数 将 违反 独立 性 假设 。 


7.12 整理 出 所 有 基于 MI 指数 所 建议 增加 的 参数 ， 并 以 路 径 图 的 方式 呈现 ， 
有 助 于 模型 修饰 决定 。 


基于 上 述 的 考虑 ， 模 型 修饰 得 以 增加 一 条 由 “学 习 成 长 "到 “员工 绩效 "的 直接 效 
Rz. 亦 即 增加 Y1s。LISREL 语法 中 新 增 FREE СА (1,5) , 预期 回归 系数 数值 为 .16， 
能 降低 的 卡 方 值 约 为 12.73。 


Modification Indices for THETA-DELTA-EPS 


= <= s= E» oom om ж = m пш = am w Ë 












VALUE 00 2.00 

JOBSTYLE 0.13 0.13 

TEAMWORK : е š ik 16;: 年 资 与 组 织 承诺 残 

LEADERSH 差 具 有 修正 价值 , 但 是 此 

NS ОШ 一 相关 系数 的 估计 将 志 
TENURE 0.75 反 独 立 性 假设 。 


= = =m m m w s= = - = = = me = = = 


VALUE 0.03 -0.17 
JOBSTYLE -0.01 0.05 
0.01 -0.08 
LEADERSH 0.03 -0.15 
LEARNING 0.04 -0.22 
ENVIRONM 0.00 -0.01 
TENURE 2.1 20.12 
WE t P OR 


如 预期 般 的 ， 经 过 增加 一 条 由 "学习 成 长 "到 “员工 绩效 "的 直接 效应 后 ， 整 体 拟 
合 大 幅 提 升 ， 卡 方 值 降 至 5.81 (df=11, р=.886), RMSEA=0.00, 近似 于 完美 拟 合 。“ 学 
习 成 长 "到 “员工 绩效 ”的 直接 效应 为 .22， 比 原先 预期 的 .16 还 来 得 高 ， 如 图 7.13。 两 
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个 模型 为 嵌 套 模型 ， 因 此 可 以 进行 卡 方差 异 检 验 ，AxX =12.78，Ad 广 1， 大 于 自由 度 
为 1 的 临界 值 3.89， 显 示 此 一 修饰 具有 统计 的 意义 。 因 此 我 们 的 结论 为 :“ 组 织 的 
学 习 成 长 气氛 越 浓 ， 员 工 的 绩效 表现 越 好 (22) "。 从 间接 效应 来 看 , “学习 成 长 气 
氛 会 透 过 影响 员工 的 组 织 承 诺 (.20)， 进 而 影响 绩效 (31) “， 间 接 效应 为 .06， 直 接 
效应 为 .22， 合 计 总 效应 为 .28。 


0.00”|JOBSTYLE 





0.00—ENVIRONM 
0.00 TENURE 


Chi-Square=18.59, аЁ=12, P-value=0.09891, RMSEA=0.045 


图 7.12 外 显 变量 路 径 分 析 的 修正 建议 路 径 图 
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„00 TENURE 


Chi-Square=5.81, df=11, P-value=0.88588, RMSEA=0.000 


图 7.13 路径 分 析 修 正 后 终 解 图 
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.00 NVIRON 


0.00 TENURE 


Chi-Square=5.81, df-11, P-value-0.88588, RMSEA-0.000 


图 7.14 修正 后 修正 指数 数据 图 
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有 趣 的 是 , 原 模型 的 MI 指数 指出 四 个 需要 修饰 的 参数 , 但 是 经 过 新 增 一 条 参数 
后 ， 新 模型 的 MI 则 无 一 达到 需要 修饰 的 水 平 ( 见 图 7.14)。 这 说 明了 修饰 指数 所 建 
议 的 单 变量 参数 ， 然 而 一 旦 某 个 参数 改变 后 ， 修 饰 指 数 的 内 容 即 也 随 之 改变 。 另 一 
方面 ， 这 反映 了 模型 修饰 的 困难 与 吊 诡 ， 因 为 各 参数 的 调整 是 “ 牵 一 发 而 动 全 身 ”。 
除了 伸 赖 统计 测量 的 证 据 ， 也 依靠 理论 与 文献 支持 何者 最 适合 于 修饰 ， 更 重要 的 ， 
或 许 还 需要 研究 者 的 直觉 与 主观 判断 。 那 么 ，SEM 究竟 是 客观 科学 还 是 一 种 辩证 艺 
术 呢 ?这 确实 值得 人 们 深思 。 


表 7.7 路 径 模 型 修饰 前 后 的 模型 拟 合 度 比较 表 






修饰 前 19.24 18.59 12 045 99 1.00 ‚99 ‚045 
р=.083 р=.099 

收 饰 后 5.87 5.81 11 .000 1.01 1.00 1.00 .018 
p-.88 р=.89 





差异 13.37 12.78 1 





第 四 节 AMOS 的 路 径 分 析 ， 





依照 本 范例 的 假设 模型 ， 绘 制图 形 ， 下 图 为 执行 完毕 之 后 的 标准 化 最 终 解 路 
径 图 。 


246 ”结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 





w. 

` onl 
TENURE: 

| | | | 





本 范例 已 事先 将 遗漏 值 进行 处 理 , 样本 数 共计 281 个 。 变 量 的 摘要 显示 模型 中 的 所 
有 变量 ， 包 含 观察 变量 (内 生变 量 ) 与 非 观 察 变 量 (外 源 变量 ) ， 观 察 变量 有 9 个 ， 非 
观察 变量 有 2 个， 共计 11 个 变量 。 
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Amos Ontput 


Number of variables m your model 


Number of observed variables: 
Number of unobserved variables: 
Number of exogenous variables: 
Number of endogenous variables: 





模型 的 纪录 显示 模型 的 测量 数据 数 为 45 +, A 33 个 参数 被 估计 ， 因 此 自由 度 为 
12。 卡 方 值 =27.009，p=.008。 


Amos Ontput 


Computation of degrees of freedom (Default model) 


Number of distinct sample moments: 45 
Number of distinct parameters to be estimated 33 
Degrees of freedom (45 - 33): 12 


Result (Default model) 


Croup nuniber l Minimum was achieved 
Chi-square = 27.009 
Degrees of freedom = 12 
Probability level = .008 


Default model 





从 参数 估计 结果 的 报表 数据 可 以 得 知 , TEAMWORK (团队 合作 ) 5 LEADERSH 
(领导 风格 ) 的 结构 参数 未 达 显 著 ， 标 准 化 回归 系数 值 分 别 为 .056 与 .053， 表 示 这 
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两 条 参数 对 于 commit (组 织 承 诺 ) 的 解释 不 具有 统计 的 意义 。 从 Covariances 的 数据 
显示 ,各 外 源 变量 的 方差 与 协 方差 皆 达 显著 水 平 , 从 Squared Multiple Correlations (SMC) 
的 估计 结果 ， 显示 两 个 内 生变 量 “(组 织 承 诺 与 员工 绩效 ) 被 外 源 变 量 解 释 的 比例 ， 分别 
为 .414 与 .227。 











Amos (rt 


| Estimates (Group number 1 - Default model) 
Scalar Estimates (Group number | - Default model) 

"| Maximum Likelihood Estimates 
| Regression Weights: (Group number 1 - Default model) 


Estmate SE CR. P Label 
commit <--- VALUE 428 116 3.680  *** 
| commit <--- JOBSTYLE 242 100 2.4105 016 
bL | commit <--- TEAMWGREK. | 06 Ç T | 
commit «-- LEADERSH |. 108 119. 
commit «--- TENURE 022  .008 
commit —-- LEARNING 363 115 






















R op ener 











etait modal commit <--- ENVIRONM 276 106 
out <--- TENURE 011 .004 









out <--- commit 172. 1021 






| Standardized Regression Weights: (Group number 1 - De 







Estmate 







commit <--- VALUE 218 . | — 
commi <--- JOBSTYLE 146 J 团队 合作 对 组 织 承诺 回 妇 
commit <--- TEAMWORK 056) 系数 为 .056,， i 值 为 .893， 


p=.372, 显 著 性 检验 未 达 统 
| 计 显 著 水 平 。 
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Amos Output 


паю = ње} 
5 ~ Standardized |. obi 





从 变量 之 间 的 效应 分 析 数 据 来 看 ;我 们 应 报告 标准 化 的 总 体 效 应 :标准 化 的 直接 效 
应 以 及 标准 化 的 间接 效应 。 标准 化 的 直接 效应 已 在 前 面 的 结构 参数 中 呈现 , AMOS 报表 
另外 整理 出 总 体 效应 与 间接 效应 。 唯一 可 惜 的 是 , 报表 中 并 未 附 上 显著 性 检验 (+ 检验 )， 
使 用 者 必须 另外 利用 公式 自行 计算 。 以 下 仅 列 出 部 分 的 报表 。 完 整 报 表 请 参阅 档案 
ch07.Amos Output, 


паюа m mi = FI m m + Q 
; к, [ты Effects (Group number 1 - Defsult model) 
TENURE ENVIRONM LEARNING LEADERSH TEAMWORK JOBSTYLE ТАТ UE commi 
022 276 363 108 106 357 428 000 
14 047 062 ‚ө 018 041 073 172 


ENVIRONM LEARNING LEADERSH TEAMWORK: JOBSIYLE "VALUE c 
153 103 -053 056 146 218 
066 087 023 024 063 094 


aene 


anre | A 


TENURE ENVIRONM LEARNING LEADERSH TEAMWORK  JOBSTYLE VALUE 
000 000 000 000 000 00 000 
pü 047 062 019 018 041 073 


jog, | Sramlardised Indirect EHects {Group number 1- Defaulr model) 
TENURE ENVIRONM LEARNING LEADERSH TEAMWORK JOBSTYLE VALUE 


O55 066 087 024 063 


үүн Imas ЫЙ на ci cd лын С ee pee rns Cet E T ace ty 





Oc d угары pu VT 
qur ru a "LT 
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从 模型 拟 合 度 摘要 表 中 显示 CMIN/DF 为 2.251, p=.008, SRMR = 060, 
RMSEA=.067, TLI (NNFI)、NFI、CFI、GFI 组 大 于 .90， 整 体 而 言 ， 本 模型 拟 合 度 
堪 称 理想 。 因 此 可 以 直接 报告 最 后 的 研究 数据 。 


CMIN DF P CMIN’DF 

33 27009 12 008 2.251 
45 000.. 0 

9 863323 36 .000 23.981 


AGFI PGFI 
924 261 


304 354 
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第 五 节 Mplus 的 路 径 分 析 





TITLE: Ch/a Path analysis 
DATA: FILE IS ch7.dat; 
VARIABLE: NAMES ARE 


DEL: ENVIRONM TENURE; 
COMMIT on VALUE JOBSTYLE EES LEADERSH LEARNING ENVIRONM TENURE; 
OUTCOME on COMMIT TENURE 


COMMIT VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING 


on 

















MODEL INDIRECT: 间接 效应 估计 
OUTCOME IND Шш Е | 
OUTCOME IND COMMIT JOBSTYLE: 主 指令 为 Model Indirect: 
OUTCOME IND COMMIT TEAMWORK: ^ 要 求 计算 机 列 出 间接 效应 及 其 标准 误 。 
最 终 因 变 量 放 在 IND 的 左边 ， 最 初 自 变 
| 


量 放 在 同一 行 的 最 右边 。 外 源 变 量 仅 能 
BER DN. 


注意 事项 
为 了 计算 整体 效应 ， 除 了 必须 指明 间接 | 
作用 之 外 ， 还 需 指 定 直接 效应 。 各 外 源 
变量 中 ， 仅 有 TENURE 对 OUTCOME 
有 直接 与 间接 作用 。 








TESTS OF MODEL FIT 
Chi-Square Test of Model Fit 


Value 19.320 
Degrees of Freedom 


0.0037 
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model 
Value 1 250.276 
пн of Freedom | | | 
alue ee 0.0000 
CFI/TLI 
CFI | 0.943 ` 
TLI 0.858 
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Loglikelihood 
HO Value -3518 560 
НІ Value | - 3508 . 900 


Information Criteria 


Number of Free Parameters 13 
Akaike (AIC 7063 .120 
Bayesian (BIC). 7110.419 
Sample-Size Adjusted BIC 7069 . 196 
(n* = (n + 2) / 24) 
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 
Estimate 0.089 
90 Percent C.I. 0.046. 0.135 
Probability RMSEA <= .05 0.064 | 
SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 
Value 0.041 
MODEL RESULTS 
Two-Tailed 
Estimate S.B. Est./S.E. P-Value 
COMMIT ON 
VALUE 0.428 0.116 3.679 0.000 
JOBSTYLE 0.243 0.100 2.418 0.016 
TEAMWORK 0.105 0.118 0.891 0.373 
LEADERSH 0.108 0.119 0.911 0.362 
LEARNING 0.363 0.115 3.154 0.002 
ENVIRONM 0.276 0.106 2.598 0.009 
0.022 0.008 2.780 0.005 
ON 
COMMIT 0.172 0.02] 8.118 0.000 
TENURE 0.011 0.004 2.925 0.003 
Intercepts 
OUTCOME 2.488 0.200 12.453 0.000 
COMMIT 2.537 0.539 4.703 0.000 
Residual Variances 
OUTCOME 0.306 0.026 11.853 0.000 
СОММТТ 1.456 0.123 11.853 0.000 








直接 效应 
原始 估计 数 与 标准 化 估计 数 (STDXY). 
一 般 论 文 所 呈现 的 均 为 STDXY , 即 为 标 
准 化 回归 系数 。 


STANDARDIZED MODEL RESULTS 


STDYX Standardization 
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Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
COMMIT ON 
VALUE 0.217 0.058 3.716 0.000 
JOBSTYLE 0.145 0.060 2.427 0.015 
TEAMWORK 0.055 0.062 0.89] 0.373 
LEADERSH 0.053 0.058 0.912 0.362 
LEARNING 0.201 0.063 3.178 0.001 
ENVIRONM 0.152 0.058 2.609 0.009 
TENURE 0.128 0.046 2.788 0.005 
ON 
COMMIT 0.432 0.048 8.93] 0.000 
TENURE 0.155 0.053 2.952 ‚003 
Intercepts 
OUTCOME 3.93] 0.431 0.128 0.000 
(OMMIT 1.596 0.385 4.144 0.000 
Residual Variances 
0.763 0.044 17.227 0.000 
COMMIT 0.576 0.045 12.871 0.000 
R- SQUARE 
Observed Two-Tailed 
Variable Estimate SE. Est./S.E. P-Value 
OUTCOME 0.237 0.044 5.343 0.000 
(OMMIT 0.424 0.045 9.477 0.000 
两 个 因 变 量 被 直接 效应 解释 的 百分比 
TOTAL, TOTAL INDIRECT, SPECIFIC INDIRECT, AND: DIRECT EFFECTS 
_. Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
Effects from TENURE to OUTCOME 
Tota] .. 0.014 0.004 3.768 0.000 
Total indirect 0.004 0.001 2.630 0.009 










Specific indirect 






间接 与 总 效应 





OUTCOME 此 为 原始 估计 数 ， 一 般 并 非 报告 此 数据 . 

TENURE 0.004 0.001 2.630 0.009 
Direct 

TENURE 0.011 0.004 2,925 0.003 
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STANDARDIZED TOTAL, TOTAL INDIRECT, SPECIFIC INDIRECT, AND DIRECT EFFECTS 


标准 化 间接 效应 与 总 效应 
此 为 标准 化 估计 数 ， 等 于 标准 化 回归 系数 。 






STDYX Standardization 


Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
Effects from TENURE to OUTCOME 
Total | 0.211 0.055 3.847 0.000 
Total indirect 0.055 0.021 2.677 0.007 
Specific indirect 
OUTCOME 
COMMIT 
TENURE 0.055 0.021 2.671 0.007 
Direct 
TENURE 0.155 0.053 2.952 0.003 


. Effects from VALUE to OUTCOME 


Sum of indirect 0.093 0.027 3.406 0.001 
Specific indirect 

OUTCOME 

COMMIT 

VALUE 0.093 0.027 3.406 0.001 


Effects from JOBSTYLE to OUTCOME 


Sum of indirect 0.063 0.027 2.334 0.020 
Specific indirect 

OUTCOME 

COMMIT 

JOBSTYLE 0.063 0.027 2.334 0.020 


Effects from TEAMWORK to OUTCOME 
Sum of indirect 0.024 0.027 0.887 0.375 
Specific indirect 


OUTCOME 
COMMIT 
TEAMWORK 0.024 0.027 0.887 p. 


Effects from LEADERSH to OUTCOME 


Sum of indirect 0.023 0.025 
Specific indirect 

OUTCOME 

COMMIT 

LEADERSH 0.023 0.025 


Effects from LEARNING to OUTCOME 


Sum of indirect 0.087 0.029 
Specific indirect 

OUTCOME 

COMMIT 

LEARNING 0.087 0.029 

Effects from ENVIRONM to OUTCOME 

Sum of indirect 0.065 0.026 
Specific indirect 

OUTCOME 

COMMIT 

ENVIRUNM 0.065 0.026 


Effects from TENURE to OUTCOME 
Sum of indirect 0.055 0.021 


specific indirect 


OUTCOME 
COMMIT 
TENURE 0.055 0.021 
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0.365 


0.365 


0.003 


0.003 


0.013 


0.013 


0.007 


0.007 


路 径 分 析 可 以 说 是 当代 社会 科学 研究 当中 最 重要 的 统计 技术 之 一 。 从 20 世纪 
70 年 代 以 来 ， 路 径 分 析 的 相关 论文 如 同 雨 后 春 筹 般 出 现 ， 所 讨论 的 议题 涉及 了 方法 
和 党、 分析 技术 、 软 件 应 用 等 不 一 而 足 ， 所 牵涉 的 领域 则 扩 及 社会 与 行为 科学 的 所 有 
领域 。Wolfle (2003) 即 撰文 指出 ， 这 些 有 关 路 径 分 析 的 珍贵 讨论 ， 从 发 展 之 初 到 
当代 ， 散 布 在 各 个 领域 之 间 ， 实 在 难以 统 整 ， 亦 无 法 在 一 篇 论文 或 一 本 专著 中 加 以 
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涵盖 。 因 此 ，Wolfle (2003) 在 《结构 方程 模型 》 第 10 卷 本 当中 发 表 了 一 篇 路 径 分 
析 相 关 议题 的 大 事 记 ， 罗 列 了 有 关 路 径 分 析 各 个 主题 的 重要 文献 出 处 ， 也 算是 蔡 路 
径 分 析 作 了 一 个 大 整合 。 但 是 ， 就 如 同 Wolfle 所 说 的 ， 路 径 分 析 仍 在 持续 成 长 中 ， 
最 近 的 议题 包括 了 多 层次 的 测量 、 纵 贯 性 的 成 长 测量 、 类 别 变量 与 非 正 态 化 数据 的 
分 析 、 估 计 标 准 误 的 不 偏 估 计 、 遗 漏 值 处 理 问题 ， 而 这 些 论文 亦 散 见于 各 领域 的 相 
关 期 刊 当 中 。 显 见 路 径 分 析 不 但 是 深 受 各 方 重视 的 分 析 技 术 ， 学 者 对 其 发 展 的 掌握 
IUE CLASE Тт. 


尽管 SEM 分 析 对 于 路 径 分 析 提 供 了 相当 便利 的 分 析 工 具 , {Н {БЕДИ НИ 4 
分 析 仍 然 相当 普遍 。 一 篇 最 近 的 回顾 文献 则 指出 ， 在 当代 (1993-1997) 以 SEM Ж 
向 进行 的 路 径 分 析 研 究 当 中 ， 仍 有 将 近 四 分 之 一 的 论文 是 采取 没有 潜在 变量 的 路 径 
分 析 设 计 ， 也 就 是 路 径 分 析 的 分 析 策 略 (Maccallum & Austin，2000)。 作 者 认为 显然 
仍 有 相当 多 的 研究 人 员 不 明了 潜在 变量 在 路 径 分 析 当 中 的 重要 性 , 同时 这 些 研究 背后 可 
能 潜藏 着 许多 测量 与 统计 上 的 误差 问题 .显然 Maccallum 与 Austin 偏好 潜在 变量 路 径 分 
析 的 应 用 ， 但 是 ， 事 实 上 在 许多 研究 领域 ， 例 如 消费 研究 、 社 会 调查 ,研究 者 所 处 理 的 
数据 多 为 具体 、 可 观察 的 真实 测量 ， 研 究 中 并 没有 潜在 变量 的 概念 ， 因 此 自然 没有 必要 
使 用 到 潜在 变量 路 径 分 析 的 分 析 策 略 。 也 即 是 基于 此 一 观点 ,本 书 同时 介绍 了 路 径 分 析 
与 潜在 变量 路 径 分 析 两 种 分 析 范 式 ， 使 用 者 可 以 视 需 要 选择 其 一 来 进行 相关 的 数据 分 
析 ， 但 是 也 应 注意 Maccallum 与 Austin (2000) 所 提醒 的 路 径 分 析 策 略 可 能 存在 的 测量 
误差 问题 。 


不 论 路 径 分 析 或 潜在 变量 路 径 分 析 这 两 种 分 析 策 略 何者 为 优 , 一 个 显著 的 事实 是 以 
多 次 多 元 回归 来 进行 路 径 分 析 的 传统 策略 已 经 面临 被 淘汰 的 命运 ， 改 用 SEM 分 析 软 件 
进行 路 径 分 析 已 经 是 不 可 避免 的 趋势 。 除 非 研究 者 的 研究 数据 不 涉及 路 径 关 系 的 探讨 ， 
仍 可 以 利用 多 元 回归 分 析 处 理 一 组 自 变量 与 一 个 因 变 量 之 间 的 关系 讨论 。 其 他 有 关中 介 
变量 、 调 节 变 量 乃 至 多 重 因 变量 的 回归 分 析 ， 都 将 以 SEM 模式 为 标准 程序 。 这 也 说 明 
T SEM 技术 在 未 来 量化 研究 范式 的 重要 性 将 会 不 断 提高 。 
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同时 带 有 测量 模型 与 结构 模型 的 结构 方程 模型 分 析 称 为 统合 模型 分 析 ， 可 以 说 是 
结构 方程 模型 各 种 基本 模型 的 整合 运用 ， 也 可 以 视 为 路 径 分 析 与 验证 性 因素 分 析 的 综 
合 和 分 析 ， 又 称 为 结构 回归 模型 (structural regression models) (Raykov & Marcoulides, 
2000), 


当 验 证 性 因素 分 析 与 路 径 分 析 的 概念 在 结构 方程 模型 分 析 过 程 中 相 融 合 时 ， 因 
素 分 析 的 潜在 构 念 分 析 技术 恰好 将 路 径 分 析 所 忽略 的 抽象 构 念 的 测量 与 误差 的 处 理 
问题 予以 补足 ， 进 而 强化 了 路 径 模 型 的 内 在 测量 基础 。 另 一 方面 ， 路 径 分 析 所 擅长 
的 因果 关系 结构 分 析 ， 弥 补 了 因素 分 析 只 能 用 来 探讨 测量 变量 与 潜在 构 念 内 在 关系 
doi, 将 因素 分 析 的 触角 仲 向 了 潜在 构 念 的 外 部 结构 关系 , 因此 是 SEM 分 析 当 中 
最 重要 的 一 般 化 模式 。 


第 一 节 ”统合 模型 的 基本 概 心 


2 ev. : rk ie rs rg = E 1 
net A fae: Soi eet dE. uke , SERA AK Ah с. ЫН 
e T HI. | КО уе D APT TM 
TUM US RUE S e D iei" 





自从 SEM 发 展 以 来 ， 路 径 分 析 可 以 轻易 地 在 SEM 中 加 以 模块 与 检验 ， 因 此 路 
径 分 析 逐 渐 改 以 SEM 的 方式 来 处 理 。SEM 取向 的 路 径 分 析 的 主要 特色 是 可 以 利用 
测量 变量 间 的 共 变 情形 ， 同 时 估计 模型 参数 ， 并 可 配合 研究 者 所 提出 的 特定 假设 模 
型 检验 理论 模型 与 观察 数据 的 适 切 性 ， 找 出 最 佳 的 模型 。 此 外 ，SEM 取向 路 径 分 析 
的 另 一 个 优势 是 可 以 处 理 潜在 变量 的 估计 ， 换 言 之 ，SEM 取向 的 路 径 分 析 可 以 在 处 
理 潜在 变量 的 同时 ， 也 进行 路 径 因 果 关 系 的 检测 。 也 正 因 如 此 ，SEM 取向 的 路 径 分 
析 还 可 以 处 理 测量 误差 的 控制 。 

在 传统 的 路 径 分 析 中 ， 用 来 解释 或 预测 其 他 变量 的 解释 性 变量 ,通常 被 假设 是 
没有 测量 误差 或 其 测量 误差 可 以 被 忽略 。 仅 有 被 解释 或 被 预测 的 变量 被 解释 残 差 
可 以 被 估计 出 来 。 在 SEM 取向 的 路 径 分 析 中 ， 不论 是 潜在 变量 或 观察 变量 ， 测 量 误 
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差 都 可 以 被 有 效 地 估计 并 排除 在 分 析 过 程 之 外 。 因 此 ，SEM 取向 的 路 径 分 析 有 取代 
传统 回归 取向 路 径 分 析 的 诸多 优势 。 

从 路 径 分 析 的 原理 来 看 ， 统 合 模型 的 结构 化 假设 可 以 假定 各 种 直接 或 间接 因果 
关系 ， 并 利用 模型 拟 合 度 分 析 技 术 进 行 参数 估计 ， 找 出 路 径 系数 并 检验 其 显著 性 ， 
从 因素 分 析 的 角度 来 看 ， 统 合 模型 的 测量 模型 则 可 以 用 来 检测 一 群 测量 变量 背后 的 
潜在 因素 ,验证 研究 者 提出 的 假设 模型 ， 并 以 竞争 模型 的 比较 寻找 最 佳 的 因素 结构 。 

在 测量 的 内 在 基础 与 外 部 的 结构 关系 皆 能 兼顾 的 优势 下 ， 统 合 模 型 分 析 一 举 整 
合 了 路 径 分 析 与 因素 分 析 的 核心 概念 ， 回 避 了 这 些 传统 多 变量 统计 技术 的 缺失 与 限 
制 ， 并 提供 各 种 统 整 性 指数 与 统计 量 数 来 检测 各 项 参数 与 模型 特性 ， 例 如 路 径 分 析 
的 整体 效应 、 间 接 效应 的 估计 * 在 SEM 模型 中 可 以 快速 有 效 完成 ， 并 提供 显著 性 检 
验 用 以 检验 效应 的 统计 意义 ， 此 为 结构 方程 模型 最 有 价值 的 贡献 所 在 。 





统合 模型 就 是 同时 包括 了 测量 模型 与 结构 模型 的 SEM 模 型 ， 如 图 8.1 所 示 。 图 
8.1 中 ， 模 型 al 与 a2 是 由 三 个 测量 变量 所 组 成 的 测量 模型 ， 模 型 a3 与 a4 是 由 两 个 测 
量变 量 所 组 成 的 测量 模型 ， 这 四 个 测量 模型 所 建立 的 四 个 潜在 变量 (或 因素 ) 的 结 
构 关系 形成 了 一 个 结构 模型 ， 即 模型 b。 四 个 测量 模式 的 适 切 性 可 以 分 别 检验 之 ,也 
可 以 以 特定 的 方式 组 合 (例如 模型 a1 与 a2 的 潜在 变量 具有 相关 )， 经 由 CFA 分 析 来 
检验 。 另 一 方面 ， 结 构 模 型 的 检验 则 是 建立 在 测量 模型 的 基础 上 , -配合 路 径 分 析 的 
策略 探讨 潜在 变量 的 结构 因素 关系 ，F1 与 F2 即 为 外 源 变量 ，F3 与 F4 为 内 生变 量 ， 
外 源 变量 对 于 内 生变 量 无 法 解释 的 部 分 为 残 差 Drs 与 Des， 整 个 模型 即 为 结构 方程 模 
型 的 统合 模型 。 


8.1 可 以 说 是 一 个 完全 统合 模型 ， 因 为 结构 模型 当中 的 每 一 个 变量 都 是 潜在 
变量 ， 包 括 两 个 外 源 变 量 与 两 个 内 生变 量 ， 潜 在 变量 的 估计 皆 是 建立 在 多 重 指标 所 
形成 的 测量 模型 之 上 , .又 称 为 完全 潜在 模型 (full latent model), 。 如 果 结 构 模 型 中 的 


F. a 


某 一 个 或 某 几 个 变量 是 单一 指标 的 测量 变量 ， 如 图 8.2 的 V4 与 V7， 称 为 部 分 潜在 模 
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型 (partial latent model) (Kline, 1998)， 也 就 是 说 , 模型 中 夹杂 着 测量 变量 与 潜在 变 
量 。 以 图 8.2 为 例 ， 其 中 V4 为 外 源 变量 ，V7 为 内 生变 量 ， 两 者 皆 外 显 的 测量 变量 ， 
而 Dy 是 外 源 变 量 对 V7 无 法 解释 的 残 差 变异 。 
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GRAI a3: 测量 模型 ID 


图 8.1 典型 的 统合 模型 








图 8.2 具有 两 个 单一 指标 测量 变量 的 统合 模型 
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在 图 8.1 当中 ， 如 果 结 构 模 型 中 的 四 个 潜在 变量 都 以 变量 组 合 程序 (item 
parceling) 改 以 单一 指标 测量 变量 的 形式 出 现 (例如 将 潜在 因素 的 各 指标 直接 加 总 得 
到 一 个 总 分 )， 整个 模型 只 剩 下 外 显 的 测量 变量 的 结构 关系 ,这 即 是 一 个 典型 的 回归 
取 丫 的 路 径 模 型 。 





(一 ) 测量 模型 的 方程 式 


8.1 当中 计 有 四 个 独立 的 测量 模型 ， 每 一 个 模型 代表 了 特定 的 一 个 潜在 变量 
与 两 个 以 上 的 观察 变量 之 间 的 组 合 关系 ， 对 于 每 一 个 观察 变量 ， 可 以 被 视 为 一 个 内 
生变 量 。 它 的 分 数 是 受到 潜在 变量 (外 源 变量 ) 的 影响 以 及 测量 误差 (e) 的 影响 ， 
可 以 一 个 单独 的 方程 式 来 表示 其 间 的 关系 : 


x=A.E+6 (模型 al 与 a2) | (8.1) 
y=A,n+e (模型 a3 5 a4) |. (82) 


上 述 两 个 通 式 当 中 , “上 表示 潜在 外 源 变量 (Fl 5 F2), n 表示 潜在 内 生变 量 (F3 
与 F4), x 与 y 是 各 潜在 变量 所 影响 的 观察 变量 , 在 概念 上 属于 内 生变 量 , 也 就 是 说 ， 
对 于 每 一 个 个 别 的 观察 变量 , 不 论 是 x 或 y, 它 的 分 数 可 以 被 切割 为 由 共同 的 潜在 变 
量 所 影响 的 部 分 以 及 无 法 被 解释 的 部 分 ( 称 为 测量 误差 , 由 E 与 6 表示 )。A ,与 A, 
即 表示 潜在 变量 各 自 的 因素 载荷 系数 矩阵 (matrices of factor loadings), 

以 测量 模式 I (al) 为 例 ， 潜 在 变量 Fl 与 三 个 测量 变量 的 模型 关系 是 由 三 个 联 
立方 程式 所 组 成 ，A ,表示 Fl 潜在 变量 所 影响 的 三 个 观察 变量 V1、V2、V3 在 Fl 
上 的 因素 载荷 ， 三 个 观察 变量 无 法 被 潜在 变量 解释 的 部 分 为 测量 误差 ， 分 别 为 El、 
E2、E3。 整 个 模型 的 组 成 就 是 一 个 典型 的 单一 因素 的 因素 分 析 模 型 ， 其 他 三 个 测量 
模型 的 方程 式 是 类 似 的 概念 。 | 


(=) 结构 模型 的 方程 式 
上 述 潜在 变量 与 相对 应 的 测量 变量 的 模型 关系 ， 显 示 出 测量 模型 的 组 成 ， 而 结 
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构 模 型 的 组 成 方程 式 如 下 : 
п= Вп+Гё+с (8.3) 


Ж mx 个 潜在 内 生变 量 向 量 (vector of endogenous latent variables) , 也 就 是 研 
究 者 所 关心 的 潜在 因 变 量 , 即 图 8.1 的 ЕЗ 与 F4，5 是 kxl ESE E 向 量 (vector 
of exogenous latent variables), ， 是 研究 者 拿 来 解释 或 预测 因 变量 的 独立 变量 ，BB 是 m 
个 内 生变 量 的 mxm 回归 系数 矩阵 , TE 六 个 内 生变 量 与 上 个 外 源 变量 的 mxk 回归 系 
BUERE, EJ mxl 个 内 生变 量 无 法 被 解释 的 干扰 向 量 (vector of disturbance), B 5 Г 
两 个 矩阵 所 代表 的 是 方程 式 的 标准 化 回归 系数 矩阵 ， 性 质 等 同 于 传统 多 元 回归 的 加 
归 系 数 。 多 个 内 生变 量 的 组 合 关系 即 为 传统 的 路 径 分 析 模 型 ， 这 些 回归 系数 也 就 目 
动 成 为 路 径 系 数 ， 这 些 系数 都 是 研究 者 最 后 所 要 报告 标示 出 来 的 重要 参数 。 





在 统合 模型 当中 ， 由 于 合并 了 测量 模型 与 结构 模型 ， 牵 涉 到 的 参数 相当 众多 且 
复杂 ， 因 此 在 识别 上 的 处 理 也 就 必须 格外 小 心 。 


首先 ， 在 测量 模型 部 分 ， 为 了 使 潜在 变量 与 观察 变量 之 间 的 关系 能 够 被 顺利 地 
估计 出 来 ， 不 论 是 潜在 内 生变 量 或 潜在 外 源 变量 ， 各 潜在 变量 之 下 所 属 的 各 观察 变 
量 中， 挑选 其 中 二 个 观察 变量 与 潜在 变量 的 参数 ， 也 就 是 因素 载荷 ( 人 ,或 A, ) Bl 
定 为 1.00， 以 便 作为 其 他 参数 的 参照 ， 并 可 以 让 潜在 变量 的 方差 自由 估计 。 此 时 由 
此 一 特定 的 潜在 外 源 变量 组 成 的 测量 模式 就 是 一 个 典型 的 单一 因素 模型 。 

一 日 测量 模型 的 参照 设 定 完成 ， 整 体 模型 的 识别 性 是 否 足够 可 以 利用 t 法 则 计 
算 呢 ? Bollen (1989) 提出 了 一 个 二 阶段 法 则 ， 将 统合 模型 的 分 析 区 分 为 两 个 步骤 。 
第 一 个 步 又 是 以 因素 分 析 的 方式 单纯 进行 测量 模型 的 参数 估计 ， 第 二 个 步 又 则 将 第 
一 步骤 所 建立 的 潜在 因素 视 为 观察 变量 ， 以 路 径 分 析 的 模式 进行 结构 模型 分 析 。 
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一 节 ”统合 模型 的 分 析 步 骤 


基本 上 ,统合 模型 的 执行 与 先前 所 介绍 的 验证 性 因素 分 析 与 路 径 分 析 相似 ， 亦 即 需 
遵循 假设 模型 的 提出 、 模 型 识别 的 计算 、 参 数 估计 、 模 型 拟 合 检验 到 最 终 解 的 报告 等 程 
序 。 但 是 由 于 统合 模式 的 内 容 包 括 测量 模型 与 结构 模型 两 个 部 分 , 因此 在 实际 估计 时 必 
须 考虑 这 两 种 模型 的 执行 顺序 。 如 果 不 区 分 测量 模型 与 结构 模型 ,而 把 整个 结构 方程 模 
型 视 为 一 个 完整 模式 ,进行 一 次 估计 而 获得 所 有 的 参数 估计 数 ， 报告 一 个 模式 拟 合 指数 
评 倍 模型 的 优 劣 ， 称 为 一 阶段 策略 (one-step modeling)。 如 果 模 式 拟 合 不 佳 ， 则 可 进行 
模式 修饰 ， 直 到 模式 拟 合 良 好 为 止 。 


相对 的 , 如 果 一 个 带 有 潜在 变量 的 路 径 分 析 模 型 ,将 测量 模型 与 结构 模型 分 成 两 个 
模型 进行 检测 ， 则 称 为 两 阶段 策略 (two-stage modeling) (James, Mulaik, & Brett, 1982; 
Anderson & Gerbing, 1989)。 第 一 个 阶段 确定 因素 结构 的 拟 合 性 ， 第 二 阶段 则 是 在 不 改 
变 测量 模型 的 前 提 下 ， 增 加 结 梅 模型 的 设 定 ， 并 评估 结构 模型 界定 之 后 的 拟 合 性 。 此 种 
做 法 是 目前 广 为 学 者 所 建议 的 分 析 策 略 。Anderson 与 Gerbing (1988) 主张 两 阶段 模型 
对 于 潜在 变量 的 效 度 评估 具有 重要 的 价值 , 因为 测量 模型 的 检测 可 以 提供 潜在 变量 的 聚 
第 与 区 分 效 度 的 信息 ， 结 构 模 型 则 可 提供 预测 效 度 的 证 据 。 


Mulaik 与 Millsap (2000) 提出 了 四 阶段 的 策略 ， 其 操作 方式 是 利用 一 系列 的 嵌 套 
模型 ， 莫 由 模式 竞争 比较 策略 评估 各 模型 的 拟 合 性 。 


阶段 一 : 未 限制 测量 模型 (unrestricted measurement model), 是 一 种 探索 性 的 测量 
模式 分 析 ， 以 决定 能 让 理论 协 方差 矩阵 与 观察 协 方差 矩阵 达到 最 理想 拟 侣 下 的 潜在 变量 
数目 。 每 一 个 测量 变量 与 每 一 个 潜在 变量 的 因素 载荷 均 加 以 估计 。 


阶段 二 ， 限 制 性 测量 模型 (restricted measurement model) , 亦 即 进行 研究 者 所 决定 
的 因素 结构 ,确认 模式 拟 合 ， 并 决定 测量 模型 的 最 终 参 数 估 计数 . 不 属于 某 特定 潜在 变 
量 的 因素 载荷 设 定 为 0， 此 举 将 使 此 一 CFA 模型 会 较 前 一 个 阶段 的 模型 拟 合 变 差 ， 


阶段 三 : 完整 结构 模型 (structure model) 。 依 据 研究 者 所 关心 的 理论 假设 关系 估计 
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潜在 变量 间 的 参数 ， 无 关联 的 结构 参数 设 定 为 0。 


阶段 四 替代 模型 竞争 比较 (alternative model competition)。 依 据 其 他 理论 观点 
所 提出 的 结构 模型 调整 结构 模型 (包括 增 减 结构 参数 、 将 结构 参数 加 以 设 限 、 或 是 利 
用 参数 的 置信 区 间 比 较 参 数 的 差异 ) ， 以 比较 不 同 结构 模型 的 拟 合 性 ， 推 估 最 合理 的 
结构 模型 。 


基本 上 ,， 四 阶段 策略 系 从 二 阶段 策略 加 以 扩充 ， 本 质 并 无 不 同 。 四 阶段 的 第 一 阶段 
之 所 以 需要 比较 不 同 数目 的 潜在 变量 , 多 半 是 因为 研究 者 无 法 确切 掌握 因素 的 结构 。 在 
这 种 情况 下 ,并 不 适合 进行 验证 性 因素 分 析 , 而 可 以 改 以 探索 性 因素 分 析 先 去 就 因素 的 
可 能 结构 加 以 讨论 。 另 一 方面 ， 第 四 个 阶段 实则 是 第 三 阶段 的 结构 模型 的 延伸 ， 如 果 研 
拖 着 不 关心 其 他 替代 模型 下 的 参数 关系 ， 并 无 进一步 进行 第 四 阶段 的 必要 。 换 言 之 ,二 
阶段 策略 可 以 说 是 结构 方程 模型 分 析 最 根本 的 操作 方法 。 


多 阶段 模型 的 优势 是 可 以 获得 更 丰富 的 模型 拟 合 数据 , 藉以 厘清 影响 模式 估计 的 原 
因为 何 。Joreskog 和 Sorbom (1983) 与 Bollen (1989) 均 曾 指出 ,测量 模型 的 良好 拟 合 
提供 了 后 续 结构 模型 的 重要 基础 , 因而 测量 模型 必须 在 结构 模式 之 前 进行 确认 。 换 言 之 ， 
如 果 测 量 模型 不 佳 ， 那 么 结构 模型 的 分 析 即 缺乏 合理 的 测量 基础 。 


从 测量 模型 与 结构 模型 中 的 参数 数目 也 可 以 看 出 , 测量 模型 中 所 带 有 的 参数 远 多 于 
结构 模型 。 因 此 一 个 良好 拟 合 的 测量 模型 ,表示 绝 大 部 分 的 参数 (包括 因素 载荷 、 测 量 
残 差 、 潜 在 变量 的 共 变 等 ) 都 有 获得 良好 合宜 的 估计 值 ， 也 确保 了 后 续 的 结构 模型 分 析 
的 质量 。 


从 参数 的 性 质 来 看 ,结构 模型 的 参数 多 为 单方 向 的 回归 系数 .不 论 是 A 一 B 或 B 一 人 A， 
其 实 都 是 ACB 的 一 种 特例 。 而 测量 模型 系 把 潜在 变量 的 相关 (ШШ AGB) 设 定 为 自由 
估计 ， 因 此 如果 测量 模型 获得 理想 拟 合 ,那么 结构 模型 的 单方 向 参数 也 应 会 有 一 定 的 适 
切 性 。Anderson 与 Gerbing (1992) 即 主张 ， 测 量 模型 所 提供 的 估计 是 测量 的 计量 基础 ， 
而 结构 模型 所 检测 的 则 是 理论 关系 。 因 此 结构 模型 所 看 重 的 并 不 是 测量 的 合理 性 , 而 是 
参数 的 方向 性 背后 所 代表 的 理论 合理 性 。 


会 发 生 测 量 模型 的 参数 合理 但 结构 参数 不 理想 的 可 能 性 之 一 是 当 相关 系数 过 高 时 ， 
所 可 能 产生 的 共 线 性 问题 。 在 多 元 回归 当中 , 多 元 共 线 性 问题 原本 就 是 威胁 参数 佑 计 与 
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解释 的 重要 议题 (Cohen, Cohen, West, & Aiken，2003，，Pedhazur，1997)}， 而 非 测 量 
问题 。 


bp ”变量 组 合 与 肾 合 | 


结构 方程 模型 分 析 经 常会 以 变量 组 合 策略 (item parceling) 简化 测量 模型 ， 使 结构 
模式 得 以 在 比较 简化 的 情形 下 进行 估计 (Bandalos & Finney, 2001), 。 例 如 当 某 个 潜在 变 
量 有 六 个 观察 变量 时 ， 可 以 将 六 个 变量 聚合 (aggregate) 成 三 个 变量 (每 两 题 加 在 一 起 
或 求 平均 值 ) 以 降低 模式 的 复杂 度 。 聚 全 层次 的 变量 分 数 称 为 组 人 台 分 数 (parcel scores) 。 
男 外 ， 当 研究 样本 太 少 (例如 低 于 200) 而 统合 模型 很 大 ， 所 需 估计 的 参数 很 多 时 ， 一 
种 变通 的 做 法 是 将 潜在 变量 改 以 观察 变量 处 理 (把 构成 各 潜在 变量 的 题目 组 合成 单一 变 
BL) 并 进行 路 径 分 析 。 





在 结构 方程 模型 分 析 中 ,变量 组 合并 没有 一 致 的 方式 , 但 有 一 个 基本 前 提 是 构 念 具 
有 单 维 性 , 亦 即 测量 同 一 个 构 念 的 测量 题目 才能 够 进行 组 合 (Bandalos & Finney, 2001, 
Little et al.，2002)。 其 他 的 组 合 方法 则 各 有 目的 ， 研 究 者 必须 了 解 各 种 方法 的 特殊 性 与 
使 用 时 机 ， 才 能 发 挥 变量 组 合 的 优势 (Bandalos & Finney, 2001, Halletal., 1999) , 
例如 当 观 察 变量 的 正 态 性 不 理想 时 ,变量 组 合 的 方式 就 应 能 抵 销 各 题 的 偏 态 ， 以 提高 组 
合 后 变量 的 正 态 性 . 此外, 也 有 学 者 主张 必须 就 题目 的 内 容 , 组 合 题 意 相近 的 观察 变量 ， 
使 得 组 合 后 的 观察 变量 拥有 可 解释 的 意义 (Comrey，1970) 。 


(一 ) 辐射 组 合法 
较 早 的 一 种 方法 是 Cattell (1974, Cattell & Bursdal, 1975) 所 提出 的 辐射 组 合法 
(radial parceling) ，' 它 系 利 用 两 阶段 的 探索 性 因素 分 析 ， 基 于 观察 变量 在 各 革 取 因素 
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当中 的 因素 载荷 高 低 , 依 序 将 若干 题目 组 合成 组 合 变量 , 再 进行 变量 较 少 的 探索 性 因素 
分 析 , 确认 组 合 变 量 是 否 仍 可 以 得 到 类 似 的 因素 结构 。 此 法 适合 用 于 多 因素 的 因素 模型 
(例如 个 性 的 测量 ) ,但 此 法 费时 费力 , 而且 可 能 会 把 不 同 构 念 的 观察 题目 组 合 到 不 适 
当 的 组 群 中 (Bandalos & Finney, 2001, Barrett & Kline, 1981) , 


(二 ) 随机 分 布 法 


最 直观 的 方法 是 随机 分 布 法 (random assignment) ， 其 做 法 是 将 测量 同一 个 构 念 的 
证 目 以 随机 方式 或 系统 性 方式 加 以 组 合 (Kishton & Widaman, 1994) 。 例 如 一 个 原 有 
九 个 随机 排列 的 观察 变量 的 构 念 ， 可 将 第 1 至 3 题 、 第 4 至 6 题 . 第 7 至 9 题 ， 依 序 加 
总 并 除 以 题 数 3 形成 三 个 带 有 原始 测量 尺度 的 新 变量 , 简化 成 一 个 带 有 三 个 观察 变量 的 
测量 模式 。 Little 等 人 (1999, 2002) 认为 这 种 策略 在 多 数 情况 下 会 比 依据 题目 内 容 组 
合 会 更 理想 ， 但 是 未 必 会 得 到 效 度 最 好 的 组 合 变量 。 


(三 ) 项 目 构 念 平衡 法 


为 了 改善 随机 法 的 缺点 ，Little 等 人 (2002) 提出 一 种 更 能 找到 反映 同一 个 构 念 的 
一 组 最 相似 的 组 合 变 量 的 方法 ， 称 为 项 目 构 念 平衡 法 (item-to-construct balance 
approach) 。 这 是 利用 CFA 得 到 的 因素 载荷 数值 ， 将 同一 个 构 念 中 的 题目 的 载荷 ， 依 高 
低 顺 序 把 各 题 平 均 分 布 到 各 个 组 合 变量 中 。 例 如 , 若 要 将 六 个 题目 组 合成 三 个 组 合 变量 ， 
那么 因素 载荷 第 1.2.3 高 的 前 三 个 题目 依 序 成 为 三 个 组 合 变量 的 第 一 题 ( 定 锚 题 ;anchor 
item) ， 然 后 载 符 次 高 的 另外 三 题 ， 则 以 相反 的 次 序 ( 亦 即 第 6、5、4 者 ) 归 人 三 个 组 
合 变量 中 成 为 第 二 题 , 使 最 高 载荷 的 三 题 与 低 载荷 的 三 题 可 以 平衡 组 合 在 一 起 。 这 样 使 
组 合 后 的 新 变量 有 一 致 的 变异 量 。 此 种 方法 适用 于 当 研 究 者 想 要 得 到 组 合 后 的 观察 变量 
有 一 致 的 因素 载荷 时 ， 亦 即 平行 指标 (palletindicators) 。 


如 果 研 究 者 同时 关心 各 变量 的 平均 数 ， 则 可 套用 相似 的 原则 ， 把 各 题 依照 截 距 
排列 高 低 ， 将 各 题 组 合成 平均 数 相 当 的 新 组 合 变量 。 


(四 ) 同 源 法 
相对 于 项 目 构 念 平衡 法 所 组 合 的 变量 是 方差 或 平均 数 最 相当 的 一 组 平行 测量 , 另 一 


Жл ”结构 方程 模型 : 统合 模型 分 析 267 


种 策略 则 是 令 所 概 组 合 后 的 因素 结构 与 组 合 前 的 结构 最 相似 的 同 源 法 (congeneric 
parcels) (Fletcher, 2005, Fletcher & Perry, 2007) , 具体 做 法 是 将 最 相似 的 完全 标准 
化 因素 载荷 者 组 合成 一 个 组 合 变量 ,例如 六 个 题目 组 合成 三 个 组 合 变量 ,那么 因素 载荷 
第 1 或 第 2 的 最 高 题目 组 合成 第 一 个 观察 变量 ， 第 3 或 第 4 高 者 组 成 第 二 个 组 合 变量 ， 
依 此 类 推 。 如 此 一 来 ， 因 为 组 合 变量 下 的 观察 变量 同 构 型 最 高 ， 所 形成 的 组 合 变量 的 重 
要 性 差异 即 是 原始 因素 结构 内 的 因素 载荷 权重 排序 。 因而 组 合 后 的 新 变量 进行 简化 的 因 
素 分 析 时 ， 可 以 得 到 与 组 合 前 最 相似 的 因素 结构 。 事 实 上 ， 此 一 做 法 很 类 似 于 辐射 组 合 
法 以 及 Hall 等 人 (1999) 提出 的 误差 分 离 法 (isolated uniqueness procedure) 。 所 不 同 的 
是 它 采 用 的 CFA 分 析 的 数据 。Fletcher 与 Perry (2007) 的 模拟 研究 发 现 此 法 的 效果 比 
项 目 构 念 平衡 法 为 优 。 但 是 ， 此 法 的 适应 性 还 有 赖 更 多 的 研究 证 实 。 





如 果 第 一 阶段 所 获得 的 测量 模型 的 拟 合 性 理想 时 , 后 续 利用 组 合 分 数 进行 组 合 分 数 
的 统合 分 析 会 有 诸多 优点 。 除 了 模型 可 大 幅 简 化 、 提 高 模型 拟 合 度 、 获 得 较 理想 的 估计 
解 之 外 (Marsh, Hau, Balla, & Grayson, 1998, Kogers & Schmitt, 2004; Yuan, Вепйег, 
& Kano, 1997) ， 也 可 以 让 测量 模式 得 到 较 佳 的 测量 信和 度 (Cattell & Burdsal, 1975, 
Kishton &Widaman, 1994) 、 较 高 的 变量 解释 力 或 共同 性 (communality) (Little, 
Cunningham, Shahar, & Widaman, 2002), 观察 变量 的 尺度 更 具有 等 距 性 与 正 态 性 
(Bagozzi & Heatherton，1994) 、 更 理想 的 检验 效力 (每 题 的 样本 数 与 题 数 之 比值 较 高 ) 
(Bagozzi & Edwards, 1998, Gottfried, Fleming & Gottfried, 1994, Vandenberg & 
Scarpello, 1991) , 避免 特殊 题目 的 干扰 (Chapman & Tunmer, 1995) , 


Bandalos 5j Finney (2001) 说 明了 组 合 分 数 之 所 以 会 有 较 佳 的 拟 合 ， 主 要 是 因为 当 
利用 组 合 分 数 时 ， 观 察 变量 矩阵 中 的 元 素数 目 会 大 幅度 降低 ,同时 也 让 观察 矩阵 与 导出 
矩阵 的 差异 ( 残 差 ) 减少 ， 进 而 大 幅 提升 模型 拟 合 的 数据 。 另 外 ,各 潜在 变量 的 信 度 会 
提高 ， 是 因为 潜在 变量 对 观察 变量 的 解释 力 提高 (共同 性 提高 ) ,测量 误差 的 比例 也 就 
随 之 下 降 。 因 此 ， 根 据 此 一 原理 ， 在 进行 两 阶段 的 统合 模型 估计 时 ， 如 果 测 量 模型 并 不 
十 分 理想 时 ， 可 以 在 第 一 阶段 尝试 将 测量 模型 简化 ， 以 利 第 二 阶段 的 结构 模型 的 估计 
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Bandalos 与 Finney (2001) 整理 了 七 个 期 刊 当中 的 论文 发 现 ，317 篇 当中 有 62 fe Gh 
20%) 涉及 了 组 合 变量 的 运用 。 


组 合 变量 的 处 理 虽 然 有 诸多 优点 , 但 是 也 有 一 些 限制 。 最 重要 的 一 点 是 研究 者 不 应 
为 简化 而 简化 ， 而 需 提出 简化 的 理由 与 统计 量 据 上 的 支持 。 例 如 ， 能 够 加 以 组 合 的 题目 
必定 具有 相同 的 量 尺 (例如 都 是 二 分 变量 或 是 同 点 数 的 Likert ER) 。 此 外 ， 能 够 组 合 
成 简化 题目 的 一 组 观察 变量 ， 应 具有 单 维 性 (uni-dimensionality) ， 意 即 它们 是 测量 同 
一 个 构 念 的 变量 ,受到 同一 个 潜在 变量 的 影响 。 如 果 一 群 观察 变量 的 相关 并 不 高 ,或 是 
其 性 质 是 在 测量 不 同 的 构 念 ， 且 具有 和 多维 性 (multidimensionality) 时 ， 即 不 宜 组 合成 组 
合 变 量 (Bandalos, 2002, Bandalos & Finney, 2001; Hall, Snell, & Foust, 1999, Kim 
& Hagtvet, 2003, Little et aL, 2002) 。 因 为 观察 变量 之 间 的 关系 可 能 非常 复杂 ， 如 果 
径 自 组 合 变量 ， 可 能 会 遮 项 了 有 意义 的 因素 结构 ， 造 成 不 当 的 测量 模型 。 


一 般 在 进行 变量 组 合 之 前 , 必须 经 过 验证 性 因素 分 析 的 检验 , 以 确保 构 念 的 单 维 性 。 
如 果 观 察 变量 的 因素 载荷 越 高 ， 表 示 单 维 性 越 稳固 ， 越 适合 进行 题目 组 合 。 进 一 步 地 ， 
在 高 阶 验 证 性 因素 分 析 当 中 ,如 果 第 一 阶 潜在 变量 能 够 形成 更 高 阶 的 二 阶 潜在 因素 , 26 
示 这 些 低 阶 因素 具有 高 阶 的 单 维 性 , 因此 也 可 以 利用 组 合 变 量 策略 ,把 第 一 阶 的 潜在 变 
量 改 以 测量 变量 处 理 ， 用 来 定义 高 阶 的 潜在 变量 。 


"Meade 与 Kroustalis (2006) 引 八 了 测量 恒 等 性 (measurement invariance) 的 概念 ， 
强调 组 合 变量 的 使 用 必须 在 这 些 变量 在 不 同情 境 (例如 前 后 测 ) .或 不 同 团体 (例如 性 别 ) 
下 具有 测量 恒 等 性 的 前 提 下 ,才能 确保 组 合 过 程 不 至 于 产生 团体 偏 误 在 人 恒 等 性 的 评估 
时 , 最 重要 的 是 去 检测 因素 载荷 。 因 为 变量 的 组 合 直接 影响 变量 的 方差 与 共 变 量 的 数值 ， 
所 以 组 合 后 的 观察 变量 的 因素 载荷 在 跨 样 本 间 都 应 具有 恒 等 性 。 如 果 研 究 者 关心 潜在 变 
量 的 平均 数 , 那么 组 合 变 量 的 截 距 的 恒 等 性 就 必须 纳入 考虑 s。Meade 与 Kroustalis (2006) 
以 仿真 数据 获得 的 研究 建议 是 , 为 了 能 够 让 组 合 变 量 的 恒 等 性 得 以 确保 , 研究 者 应 在 组 
合 之 前 逐一 检视 个 别 观察 变量 的 恒 等 性 , 找 出 导致 不 恒 等 的 变量 , 才 比 较 有 可 能 得 到 理 
想 的 恒 等 性 结论 。 其 他 有 关 变 量 组 合 的 问题 可 以 参考 相关 的 文献 (Bandalos，2002， 
Bandalos & Finney, 2001; Landis, Beal, & Tesluk, 2000; Little et al., 2002, Nasser & 
Wisenbaker, 2003, Rogers & Schmitt, 2004) , 
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第 四 节 LISREL 的 统合 模型 分 析 


前 一 个 范例 示范 了 潜在 变量 路 径 分 析 的 典型 应 用 。 通常 一 个 统合 模型 分 析 当 中 包含 
有 多 个 潜在 变量 。 这 些 潜在 变量 除了 作为 外 源 变 量 与 内 生变 量 , 有 时 还 扮演 着 中 介 变 量 
的 角色 ， 也 就 是 介 于 两 个 潜在 变量 之 间 ， 即 作为 被 他 人 影响 的 因 变 量 ， 也 作为 影响 
他 人 的 自 变量 。 其 他 变量 对 于 因 变 量 的 影响 ， 可 以 透 过 该 中 介 变 量 间 接 影响 因 变 量 。 
此 时 ， 我们 可 以 称 之 为 中 介 模 型 的 潜在 变量 路 径 分 析 。 


中 介 模 型 的 分 析 ， 其 基本 原理 与 前 面 范 例 五 的 做 法 类 似 ， 然 而 更 重视 间接 效应 
的 分 析 。 在 模型 界定 上 ， 则 必须 涉及 测量 模型 与 结构 模型 的 设 定 。 因 此 ， 在 分 析 的 
复杂 度 上 ， 会 更 其 于 单纯 的 路 径 分 析 或 验证 性 因素 分 析 ， 


本 范例 将 示范 中 介 模 型 SEM 分 析 的 具体 做 法 ， 并 使 用 实际 研究 数据 库 ， 使 读者 可 
以 明了 真实 研究 数据 的 分 析 情 形 。 所 使 用 的 资料 为 250 位 基层 教师 的 创意 教学 行为 调查 
数据 。 调 查 数据 包括 了 教师 的 创造 人 格 特质 、 创 意 教学 自我 效能 感 、 组 织 社会 化 与 教学 
创新 行为 。 其 中 创造 人 格 特质 的 测量 系 透 过 叶 玉 珠 、 吴 静 吉 、 郑 英 兆 等 人 (2000) 所 编 
制 的 《创造 性 格 量 表 》 摘 要 题 本 ,包括 三 个 测量 变量 “多 角 推理 "、“ 兴 趣 广 泛 ”"、“ 乐 在 
TH”, GUS BCS BERGE RAS Е RARE AB AL (2003) 所 编制 的 《创意 教学 
自我 效能 感 量 表 》， 共 计 有 四 个 指标 :“ 自 我 肯定 ”"、“ 自 我 防卫 ”"、“ 社 会 支持 寻求 "、“ 外 
在 压力 抗衡 ”。 


组 织 社会 化 程度 的 测量 则 取 自 郭 美 怕 (1996) 的 量 表 ， 经 重新 分 析 后 ， 得 到 “组 织 
融 人 "与 “工作 熟练 度 "两 个 指标 ， 教 师 教 学 创新 行为 则 是 采 吴 静 吉 、 王 文中 、 郭 俊 贤 、 
陈 淑 惠 与 李 慧 贤 (1996) 所 编制 的 教师 教学 创新 行 光量 表 ， 共 计 九 题 ,经 加 总 后 得 到 一 
个 总 分 ， 分数 越 高 ， 代 表 教 师 的 教学 创新 行为 越 多 。 以 下 ， 我 们 将 利用 SEM 的 统合 模 
型 分 析 技术 进行 潜在 变量 的 中 介 模 型 估计 程序 的 分 析 。 
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本 范例 所 采用 的 数据 库 , 目的 在 探讨 教师 的 创意 教学 行为 是 否 受 到 教师 自身 对 于 执 
行 创意 教学 的 胜任 感 的 自我 评价 影响 (也 就 是 创造 行为 的 自我 效能 感 )。 也 就 是 说 ， 当 
教师 的 创意 教学 自我 效能 感 越 强 , 越 有 可 能 展现 出 创意 教学 的 行为 。 然 而 , 教师 创意 教 
学 的 自我 效能 感 的 高 低 , 可 能 受到 教师 个 人 性 格 特质 与 组 织 生 活 经 验 (组 织 社会 化 程度 ) 
的 影响 ， 因 此 ， 研 究 假设 可 写 为 ， 


1. 教师 创意 教学 自我 效能 越 高 ， 越 能 够 表现 出 创意 教学 行为 。 
2. 教师 个 人 创造 性 格 越 强 、 组 织 社会 化 程度 越 高 ， 则 创意 教学 自我 效能 越 高 。 


3. 教师 个 人 创造 性 格 与 组 织 社会 化 程度 两 项 特质 ,会 透 过 自我 效能 的 中 介 作 用 ， 
间接 影响 教师 的 创意 教学 行为 。 


根据 上 述 假设 ， 以 及 前 面 所 提 及 的 各 变量 的 测量 指标 ， 我 们 可 以 得 到 图 8.3 的 
概念 图 。 


sas Gang 


图 8.3 教师 创意 教学 行为 研究 的 SEM 统合 模型 的 概念 图 示 





整个 模型 当中 ， 共 有 10 个 测量 变量 ,测量 资料 数 为 (10x11)/2=55 (DP=55)。 整 个 
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模型 的 设 定 条 件 如 下 : 

. 模型 中 有 5 个 外 源 测量 变量 (х £x), 5 个 内 生 测量 变量 (у £ys). 

2. 模型 中 有 2 个 外 源 潜在 变量 (61. £2) 与 2 个 内 生 潜 在 变量 (m. m). 

3. 模型 中 有 5 个 外 源 测量 残 差 (51 至 55), 个 内 生 测 量 残 差 (el 至 es)、2 个 
解释 残 差 (6, $2), 其 变异 量 被 自由 估计 。 

4. 内 生 潜 在 变量 被 外 源 潜在 变量 解释 ，Beta 紫 阵 有 1 个 结构 参数 (81), Gamma 
矩阵 有 4 个 结构 参数 (уз, Ур, Yn. Yx), 

5. 每 一 个 测量 变量 仅 受 单一 个 潜在 变量 影响 (W RW). KPES 个 外 源 测 
量变 量 因素 载荷 参数 ( 4x1 至 4) 与 5 个 内 生 测 量变 量 因 素 载荷 参数 (4, 
至 Ау»), 


6. 为 了 使 潜在 变量 的 量 尺 得 以 确立 ,各 潜在 变量 的 第 一 个 因素 载荷 被 设 定 为 1 ， 
共有 4 个 因素 载荷 被 设 定 为 1。 


= 





为 了 示范 两 阶段 法 , 此 步骤 中 首先 将 进行 一 个 带 有 四 个 具有 相关 因素 的 СЕА, 然后 
再 进行 第 二 阶段 的 结构 模型 分 析 。 本 范例 所 输入 的 数据 为 协 方差 矩阵 ， 内 容 如 下 
(Ch8.cov): 


==] 
к= 


17.71 

1.843 0.404 

0.801 0.146 0.374 

1.243 0.227 0.110 0.589 

1.692 0.226 0.115 0.208 0.393 

7.518 1.074 0.301 0.531 0.741 7.565 

7.585 1.062 0.538 0.609 0.806 5.202 7.046 

6.499 0.906 0.388 0.434 0.664 4.530 4.626 6.335 

3.020 0.369 0.237 0.322 0.196 1.947 1.524 1.649 4.482 
2.663 0.318 0.307 0.335 0.326 2.092 1.824 1.662 2.335 2,982 


272 结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 


(一 ) 阶段 一 ，CFA 
1. 分 析 语 法 


CFA 的 LISREL 语法 文件 与 SIMPLIS 语法 文件 列 于 表 8.1, 数据 文件 读 人 的 变量 排 
列 顺序 如 下 : 创意 教学 经 验 (CREA), 创意 教学 自我 效能 的 “自我 肯定 效能 "、“ 自 我 防 
卫 效 能 "、“ 支 持 寻 求 效能 ”" “压力 抗衡 效能 ”(SEFF1-SEFF4)， 创造 人 格 量 表 的 “独特 思 
兴趣 "、“ 乐 在 工作 ”(PER1-PER3)， 以 及 组 织 社会 化 的 “组 织 融 入 ”与 “工作 熟 


себ e 
Ж” (SOCI 


-SOC2), 


# 8.1 统合 模型 阶段 一 的 LISREL 与 SIMPLIS 语法 (ch8a.ls8 与 ch8a.spl) 





LISREL 

1 Ch8 SEM Stage 1 CFA using LISREL syntax 

2 DATA NI=10 NO=250 

3 CM SY FI=h8.cov 

4 LA; CREA SEFF] SEFF2 SEFF3 SEFF4 PERI PER2 PER3 SOC] SOC2 
5 MO NX=10 NK=4 

6 LK; Crea Efficacy Person Soclized 

7 FR LX (3,2) LX(4,2) LX(5,2) LX(7,3) LX(8,3) LX(10,4) 
8 FI TE ] | 
9 VA ILX IL 11X22IX6 3IX 9 4 

10 PD 

11 OUTPUT SE TV RS SS SC MI 

SIMPL IS 

1 Ch8 SEM Stage 1 CFA using SIMPLIS syntax 

2 Observed variables: CREA ЅЕҒЕІ SEFF2 SEFF3 SEFF4 PER] PER2 PER3 SOC1 SOC2 
a Covariance matrix from file Ch8.cov 

4 Sample Size = 250 

5 Latent Variables Creat Efficacy Person Soclized 

6 Relationships 

7 CREA = Creat 

8 SEFF1-SEFF4 = Efficacy 

9 РЕКІ -PER3= Person 

10 50СІ -SOC2 =Soclized 

11 Set the error variance of CREA to O 

12 Path Diagram 


End of Problem 
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值得 注意 的 是 ， 由 于 创意 教学 经 验 (CREA) 只 有 单一 观察 变量 ， 因此 误差 设 为 0， 
在 LISREL 语法 中 有 第 8 行 (FITE 1 1) 为 0, 在 SIMPLIS 语法 中 则 有 Set the error variance 
of CREA to 0, 


至 于 创意 教学 经 验 (CREA) 的 唯一 观察 变量 的 因素 载荷 设 为 1.00， 在 LISREL jE 
法 中 的 第 9 行 有 VA 1LY 11, 在 SIMPLIS 则 不 必 加 以 设 定 (因为 预 设 第 一 条 参数 即 为 
1.0 £31), 


2. 分 析 结 果 


测量 模型 的 检测 结果 列 于 图 8.4。 模 式 的 拟 合 情 形 大 致 良好 ，WLS 7-72.79 
(df 三 30，p=0.00)， 卡 方 自由 度 比 为 2.426， 亦 接近 2 的 惯用 门槛 。RMSEA 值 为 .076， 
NNFI=.96、CFI=.98， 均 达 .95 标准 。 因 素 载荷 也 大 致 良好 ， 因 此 继续 进行 第 二 阶段 
的 结构 模型 的 估计 。 
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Chi-Square=72.79, df=30, P-value=0.00002, RMSEA=0.076 


图 8.4 统合 模型 分 析 阶 段 一 ”CFA 估计 结果 图 
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表 8.2 统合 模型 阶段 二 的 LISREL 与 SIMPLIS 语法 (ch8b,ls8 与 ch8b.spl) 





LISREL 


© бф ч Oo с А LL м 


Chë SEM Stage 2 Structure Model Analysis using LISREL syntax 
DATA NI=10 NO=250 

CM SY FI=Ch8.cov; LA FI=Ch8.lab 

MODEL NY=5 NE=2 NK=2 NX=5 PS=DI GA=FU BE=FU 

LE; Crea Efficacy 

LK; Person Soclized 

FR LY(3,2) LY(4,2) LY(5,2) LX(2,1) LACS, 1) EX( 5,2) ВЕ (1,2) 
FIX TE 1 

VALUE 1 LY 1 1 IY 22 IX 1 1 IX 42 

PD 

OUTPUT SE TV RS FS EF SS SC MI 


Ch8 SEM Stage 2 Structure Model Analysis using SIMPLIS syntax 
Observed variables: CREA SEFF] SEFF2 SEFF3 SEFF4 PER] PER2 PER3 SOC1 SOC2 
Covariance matrix from file Ch8.cov 

Sample Size = 250 
Latent Variables Creat Efficacy Person Soclized 
Relationships 

CREAT - Crea 

SEFF1-SEFF4 -Efficacy 

PER] - PER3-Person 

SOC1-SOC2 =Soclized 

Crea = Efficacy 

Crea = Person Soclized 

Efficacy = Person Soclized 

Set the error variance of CREAT to 0 

Path Diagram 

End of Problem 
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(Z) 阶段 二 : 结构 模型 分 析 
1. 分 析 语 法 


表 .8.2 中 LISREL 语法 共有 11 行 指 令 ，DATA 指令 说 明 变 量 数 目 为 10， 样 本 数目 
250, CM SY 表示 数据 以 对 称 的 协 方差 矩阵 形式 读 人 ， 放 置 于 Ch8.cov 档案 中 ，10 个 观 
察 变 量 的 标签 放置 于 外 部 档案 Ch8.lab， 以 LA Fl=Ch8.lab $A. 


第 4 178) Model 指令 说 明 模 型 的 条 件 : 内 生 观 察 变 量 (NY=5) 与 外 源 观 察 变量 
(NX=5) 数目 各 为 5， 内 生 潜在 变量 (NE=2) 与 外 源 潜在 变量 (NK=2) 数目 各 为 2, 
内 生变 量 残 差 矩 阵 为 对 角 线 矩阵 并 自由 估计 (Ps=DT1) ， 结 构 系 数 矩 阵 为 完全 矩阵 并 先 
加 以 估计 (GA=FU;BE=FU). 


第 7 行 开始 的 参数 设 定 指令 中 ，FR 说 明了 需要 估计 的 各 因素 载荷 。 第 8 行 的 FI {Н 
令 则 指出 第 一 个 内 生 测 量变 量 的 残 差 设 定 为 0 (TE 1;， 表 示 第 一 个 内 生 潜 在 变量 ( 创 
意 教学 行为 ) 是 由 单一 指标 所 构成 , 创意 行为 潜在 变量 实质 上 是 一 个 测量 变量 。 第 9 17 
则 指定 设 定 为 1 的 参数 ， 以 使 每 一 个 潜在 变量 得 以 量 尺 化 。 


LIMPLIS 语法 从 第 6 行 开 始 , 说 明 测 量 模 型 与 结构 模型 的 设 定 方 式 , 测量 模型 由 第 
7 至 第 10 行 ， 结构 模 型 由 第 11 到 第 13 行 。 以 第 13 行为 例 ， 说明 自 我 效能 有 两 个 预测 
变量 Efficacy = Person Soclized, 该 行 指令 也 可 以 写作 ，Person Soclized-> Efficacy， 结 果 
不 变 。 


2. 分 析 结 果 
根据 上 述 的 模型 界定 ， 以 LISREL 软件 分 析 的 结果 (ex6.out) WF: 


Number of Input Variables 10 
Number of Y - Variables 5 
Number of X - Variables 5 
Number of ETA - Variables 2 
Number of KSI - Variables 2 
Number of Observations 250 


总 计 读 人 10 个 变量 ,内 生 与 外 源 测量 变量 各 为 5， 内 生 与 外 源 潜在 变量 各 为 2， 样 
本 数 为 250。 紧 接着 列 出 所 读 人 的 协 方差 矩阵 与 平均 数 数据 ， 在 此 予以 省 略 。 
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(1) 基数 售 计 结果 


由 参数 设 定 的 列表 可 以 看 出 各 参数 的 估计 情形 。Lambda-Y 与 Lambda-X 参数 为 测 
量 模 式 内 的 因素 载荷 ， 编 号 为 1 至 3 与 4 至 6，Beta 系数 (7) 系 指 自我 效能 对 创意 行 
为 的 回归 系数 ;Gamma 和 矩阵 估计 所 有 的 四 个 参数 (8 至 11) ;其 他 参数 均 为 残 差 参 数 (Phi. 
Theta-Eps 与 Theta-Delta) ， 编 号 12 至 25, 3t# 25 个 被 估计 参数 。 


Parameter Specifications 
LAMBDA - Y 


Crea . Efficacy 






外 源 变量 测量 模型 设 
定 值 。 






















CREAT 0 0 
SEFF1 0 0 
SEFF2 0 1 
SEFF3 0 2 
SEFF4 0 3 
LAMBDA-X | | | 
内 生变 量 测量 模型 设 
Person Soclized 定 值 。 
PERI 0 Ü 
PER2 4 0 
PER3 5 0 
SOCI 0 0 
SOC2 0 6 
BETA 
结构 模型 设 定 值 (AEW 
. Crea Efficacy 在 变量 之 间 的 关系 )。 
Crea 0 7 
Efficacy 0 0 
Sas — — ^ 结构 模型 设 定 值 (外 源 到 
Person | E ES MS 
Crea ^ 8 MN 9 | | 
Efficacy 10 11 | 
ш | 外 源 潜在 变量 的 方差 
Person Soclized 与 协 方差 。 
Person u 12 m 
Soclized 13 14 
PSI 内 生 潜 在 变量 解释 后 
o 227738. 
Crea Efficacy 





内 生 观 察 变量 残 差 。 第 一 个 
题目 的 残 差 设 定 为 0, 
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THETA-EPS 
CREAT ЕЕЕ SEFF2 — SEFF3 SEFF4 
HE 0 DT 1 | 1] A3 
€ 
PERI PER2 PER3 SOCI S 
MM n 2 035 м 25 


参数 估计 以 最 大 概 似 法 进行 估计 ， 耗 费 12 次 迭代 。 结果 发 现 各 测量 模型 的 因素 
载荷 均 达 显著 水 平 ， 表 示 测 量 模型 良好 ( 注 1)。 


Number of Iterations = 12 


LISREL Estimates (Maximum Likelihood) 






注 1: 各 因素 载荷 量 估计 数 






puma 均 达 显著 水 平 ， 表 示 测 量 
Стеа 模型 理想 。 
CREAT — 1.00 
SEFF1 š 
SEFF2 к 
SEFF3 "s 
SEFF4 E 
LAMBDA -X 
Person Soclized 
PRI — 1.00 — -- 
PER2 1.01 : 
(0.06) 
15.85 
PER3 0.87 eu 
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SOCI - - 1.00 


SOC2 1.06 
(0.15) 
7.13 


Beta 系数 亦 达 显 着 水平， 表示 目 我 效能 感 可 以 有 效 预 测 创 意 教 学 行为 (估计 值 
FY 4.36, PRHEDS 29.81, 1=5.4, р<.01) ( 注 2)。 但 组 织 社会 化 对 于 两 个 内 生 潜 在 变量 
预测 值 (Gamma 系数 ) 则 未 达 显著 水 平 ( 注 3)。 


ВЕТА 


HE 2; 回归 系数 Beta 估计 










Crea Pes 4.36 \\. BONS 436, г 值 为 54， 达 
5 40 显著 水 平 。 
Efficacy 
GAMMA 
Person 
Crea 0.62 
.19) #3; 回归 系数 Gamma 有 
3.26 两 个 未 达 显著 水 平 。 表 示 
Efficacy 0.19 该 两 参数 没有 统计 意义 . 
0.02) 
9.92 


外 源 潜 在 变量 间 的 共 变 与 相关 估计 结果 显示 ， 两 个 外 源 潜 在 变量 间 的 方差 估计 
值 达 显著 水 平 ， 而 两 个 外 源 潜 在 变量 间 的 共 变 估计 值 亦 达 显 著 水 平 〈 估 计 值 为 1.79， 
标准 误 为 .35，I=5.10，p<.01) ( 注 4), 


Covariance Matrix of ЕТА and KSI 


Crea Efficacy Person Soclized 
Crea “17.71 
Efficacy 1.87 0.29 
Person 7.50 0.99 5.19 
Soclized 2.59 0.34 1.79 2.19 
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Perso Soclized 














H 4: 外 源 潜在 变量 间 的 共 变 与 
相关 们 计数 ，5.19 与 2.19 分 别 
为 两 个 外 源 潜 在 变量 间 的 方差 
合计 值 ，1.79 则 为 两 个 外 源 潜 
在 变量 间 的 共 变 估计 值 ， 均 达 
显著 水 平 。 






Soclized 


Note: This matrix is diagonal. 












Е 5: 结构 模 型 对 于 潜在 变量 的 
EEJ, WFR OE. ER 
创意 行为 可 以 被 解释 72% 的 变 
FE, 自我 效能 可 以 被 解释 65% 
的 变异 量 。 


Crea Efficacy 


= cm Gam = = =. mo = = = = = = = 





Equations 


2.37 1.76 2.36 2.29 0.50 
(0.28) (0.24) (0.26) (0.34) (0.31) 
8.34 1.29 01 6.70 1.59 


Squared Multiple Correlations for X - Variables 


PER1 PER2 PER3 SOC1 


| 0.0 0.75 0.63 0.4 Ñ 0.83 













tE 6; 外 源 测量 模型 的 残 差 与 解释 力 分 
tr. 数据 显示 组 织 社会 化 变量 对 工作 熟悉 
变量 的 解释 力 较 高 。 
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(2) йт ӘЛЕ 


拟 合 度 分 析 数 据 显示 拟 合 度 尚 理想 ，WLS 卡 方 值 为 72.78 (df=30, p=0.00), € 
方 自由 度 比 为 2.426， 亦 接近 2 的 惯用 门槛 。RMSEA (824.076, NNFI=.96. CFI=.98, 
均 达 .95 标准 ， 尽 管 如 此 ， 此 模型 仍 有 修正 空间 。 


Goodness of Fit Statistics 


Degrees of Freedom = 30 
Minimum Fit Function Chi-Square = 80.64 (Р = 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 72. E Os 0.00) 
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 42.79 
90 Percent Confidence Interval for NCP = (21. Je 71.74) 


Minimum Fit Function Value = 0.32 
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.17 
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.087 ; 0.29) 
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.076 
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.054 ; 0.098) 
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA « 0.05) = 0.029 


Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 
90 Percent Confidence Interval for ECVI = P ue 4t an 61) 
I for Saturated Model = 0.4 
ECVI for Independence Model = 8 93 


Normed Fit Index (NFI) = 0.96 
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0.96 
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.64 
Comparative Fit Index (CFI) = 8 
Incremental Fit Index (IFI) = ae 

Relative Fit Index (RFI) = 0. 
Critical N (CN) = 158.14 


Root Mean Square Residual (RMR) = 0.10 
Standardized RMR = 0.042 
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.94 
Adjusted Goodness of Fit Index in I) = 0.90 
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.52 
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СВЕАТ "0.00 


1.00 





Chi-Square-72.79, df-3U, P-value-0.00002, RMSEA=0.076 


图 8.5 统合 模型 阶段 二 结构 模型 估计 结果 图 





延续 前 一 个 步骤 , 我 们 可 以 利用 修饰 指数 检查 可 以 进行 增补 的 参数 。LISREL 以 
提供 路 径 图 的 形式 来 说 明 ， 如 图 8.6 所 示 。 





0.00]  PER1 CREAT 0.0 
< 12.1 | 11.82 
0.00 SOC1 | ae 





hi-Square=72.79, df-30, P-value-0.00002,. RMSEA-0.076 


图 8.6 ”统合 模型 修饰 指数 图 
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图 8.6 显示 有 三 条 路 径 被 建议 纳入 模型 中 ， 其 中 包括 一 条 由 潜在 内 生变 量 “ 创 意 
教学 行为 ”(Crea) 影响 自我 效能 的 压力 抗衡 变量 (SEFF4) 的 因素 载荷 参数 
(ME12.71)。 另 外 两 个 参数 则 为 测量 残 差 。 一 般 而 言 ， 参 数 的 增补 必须 优先 考虑 理 
论 的 适 切 性 ， 然 后 再 以 一 般 参 数 优先 ， 残 差 的 相关 假设 应 小 心 为 之 。 


以 本 范例 来 说 Crea 影响 SEFF4 的 因素 载荷 参数 有 其 逻辑 上 的 合理 性 ， 表 示 创 
造 教学 行为 这 一 个 潜在 变量 影响 了 自我 效能 的 抗 压 信 和 念 。 当 教师 表现 出 创意 行为 之 
后 ， 可 能 助长 其 抗 压 信念 ， 因 此 ， 可 以 建议 优先 纳入 修补 参数 当中 。 


但 是 值得 注意 的 是 ， 由 Crea—SEFF4 的 这 条 参数 属于 测量 模式 的 参数 ， 理 应 在 
第 一 阶段 CFA 分 析 时 进行 模型 修饰 。 到 了 第 二 阶段 的 结构 模式 估计 时 ， 即 不 应 再 去 
更 动 测量 模型 的 参数 ， 在 此 仍 进 行 修正 处 理 ， 仅 作为 示范 的 目的 。 


(一 ) 模型 修饰 后 的 新 语法 


为 了 增加 上 述 新 增 因素 载荷 ,在 表 8.1 的 LISREL 语法 中 , 第 7 行 的 FREE. 指令 
增加 一 条 LY 5 1 的 参数 ， 表 示 第 一 个 潜在 变量 (创造 教学 行为 ) 对 于 第 五 个 测量 变 
量 的 因素 载 倚 需 加 以 估计 。 至 于 另外 两 个 残 差 相 关 是 否 列 人 修饰 ， 则 可 等 待 LY5 1 
估计 完成 后 ， 再 以 MI 指数 评估 之 。 因 为 纳入 了 LY 5 1 参数 后 ， 其 他 参数 的 修正 建 
议 指 数 也 可 能 改变 。 

值得 注意 的 是 ， 在 参数 估计 时 ， 亦 发 现 组 织 社会 化 (Soclized) 因素 对 于 两 个 内 
生变 量 的 解释 力 未 达 显 着 水 平 , 因此 该 两 条 Gamma 参数 也 可 以 予以 取消 , 一 并 纳 人 


修正 。 但 为 了 简化 修饰 的 内 容 ， 本 范例 先行 处 理 LY 5 1 的 修正 (语法 文件 为 
Ch8mol.ls8), 


(二 ) 模型 修饰 后 的 结果 


新 增 的 因素 载荷 参数 ， 估 计 的 结果 发 现 该 参数 的 因素 载荷 为 .39， 达 显著 水 平 
(大 4.61,p<.001)。 整 体 模式 拟 合 度 也 稍 有 改善 ,RMSEA 指数 为 .071, 卡 方 值 为 65.15， 
卡 方 值 改 变量 为 7.64 〈d 广 1，Pp<.01)， 表 示 该 参数 的 增加 有 统计 意义 〈 结 果 档 为 
Ch8mol.out)。 新 增 的 参数 的 统计 显 着 性 被 确认 之 后 ， 我 们 再 检查 MI 指数 ， 发 现 仍 
有 一 个 残 差 相关 得 以 增补 (SEFF3 与 SEFF4 的 残 差 相关 ，MI=8.74)。 因 此 ， 者 在 模 
型 中 纳入 该 参数 后 ， 重 新 加 以 估计 ， 语 法 文件 为 Ch8mo2.1s8， 发 现 该 相关 系数 为 .13 
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(t=2.86, р<.01), 具有 统计 意义 。 整体 模 式 拟 合 度 也 更 为 改善 , RMSEA 指数 为 .063， 
卡 方 值 为 55.59， 卡 方 值 改变 量 为 9.56 (qdf=1，p<.01)， 表 示 该 参数 的 增加 有 统计 意 
X. (结果 档 为 Сһ8то2.ош), 再 以 MI 指数 检查 ,已 无 任何 建议 参数 ， 所 得 到 的 最 终 
模型 可 以 作为 分 析 终 解 。 用 户 也 可 以 利用 LISREL 的 路 径 图 指令 (PD)， 获 得 图 8.7 
的 标准 化 系数 的 路 径 图 。 





LA Person k 


Chi-Square-55.59, df-28, P-value-0.00144, RMSEA-0.063 


图 8.7 修正 后 统合 模型 最 终 解 路 径 图 





(一 ) 标准 化 参数 估计 数 


中 介 模 型 的 潜在 变量 路 径 分 析 所 产生 的 数据 中 , 兼 含 测 量 模型 ( 注 7) 与 结构 模 
型 ( 注 8) 的 数据 。 而 所 有 参数 的 完全 标准 化 解 ， 除了 以 路 径 图 来 表示 ， 也 可 以 由 报 
表 整 理 而 得 (Ch8mo2.out) 。 
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Completely Standardized Solution 
LAMBDA-Y 











注 7; 各 测量 模型 的 标准 化 
系数 ， 也 就 是 传统 的 因素 载 
"m. 


Crea Efficacy 


шш um Um GEO ш IW GE GE m а ш ж s= = s= = 


CREA 1.00 - - 
SEFF1 0.94 
SEFF2 - 0.41 
SEFF3 -= 0.49 
SEFF4 0.42 0.30 

LAMBDA - X 


= = = = = ш ыш о ш шош шош ш ош ш 









РЕК1 0.83 - 

РЕК2 0.86 - 

PER3 0.79 - 

SOC1 - - 0.70 

SOC2 - 0.91 
BETA 





YE 8. 结构 模型 的 标准 化 系 
rire 数 ， 也 就 是 0 传统 的 回归 系 

uci DAMEN DEAE 数 。 社 会 化 因素 的 回归 系数 
: | 没有 统计 意义 。 


Стеа 
Efficacy 


Correlation Matrix ai ETA and KSI 


Crea Efficacy Person Soclized 
Crea 1.00 
Efficacy 0.73 1.00 
Person 0.78 0.77 1.00 
Soclized 0.42 0.37 0.53 1.00 


PSI 
Note: This matrix is diagonal. 


Crea Efficacy 
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THETA-EPS 
CREA SEFF1 SEFF2 SEFF3 SEFF4 
SEFF] Өр 0.11 
SEFF2 i са 0.84 
SEFF3 a : 0.76 
SEFF4 ie ' А 0.13 0.55 
THETA-DELTA 
PERI PER2 PER3 SOC] soc? 
0.31 0.26 0.37 0.51 0.17 


Regression Matrix ЕТА on KSI (Standardized) 
Person  Soclized 


Crea 0.78 0.00 
Efficacy 0.80 -0.06 


(—) 直接 与 间接 效应 


由 报表 数据 可 知 ， 与 组 织 社会 化 有 关 的 直接 与 间接 效应 均 未 达 显 著 水 平 CE 9 
SE 10), 显示 组 织 社会 化 变量 作为 一 个 代表 外 在 环境 影响 的 变量 , 在 整个 模型 中 解 
释 力 甚 低 。 


Total and Indirect Effects 
Total Effects of KSI on ETA 


Person 












注 9. 结构 模型 中 ， 与 组 织 
社会 化 有 关 的 所 有 整体 效应 
均 未 达 显 著 。 显 示 组 织 社会 
化 变量 的 预测 效果 微弱 。 


Indirect Effects of К 


Person Soclized 
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Total Effects of ETA on FTA 
Crea Efñficacy 


= = = ош = = == m m= m= = = = = = 


== = = = = = = ож = = = = = m m 


CREA 1.00 2.30 
(0.67) 

3.42 

SEFF1 - - 1.00 
SEFF2 -= 0.41 
(0.07) 

6.11 

SEFF3 - - 0.63 
(0.09) 

7.39 

SEFF4 0.06 0.45 
(0.01) (0.09) 

5.49 4.94 


Indirect Effects of ETA on Y 


Crea Efficacy 


m- = = ш жш шж ӘӘ = = s= s s = 


CREA js 2.30 
(0.67) 

3.42 

SEFF1 š T 
SEFF3 - a 
SEFF4 r$ 0.14 
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Total Effects of KSI on Y 


Person 





# 10, ЖИЫН, Si 





E 社会 化 有 关 的 所 有 整体 效应 
11.66 亦 未 达 显著 。 显 示 组 织 社会 
化 变量 的 效果 微弱 。 
SEFF1 0.21 — 
(0.02) 
10.66 
SEFF2 0.09 
(0.02) 
5.43 
SEFF3 0.13 
(0.02) 
6.27 
SEFF4 0.16 
(0.02) 
9.30 


Completely Standardized Indirect Effects of ETA on Y 
Crea Efficacy 


E è e heee < = = mo ш ms ш ш 


CREA ы 0.33 
SEFF1 E ж 
SEFF2 : 
SEFF3 bd e 
SEFF4 s 0.14 


Standardized Total Effects of KSI on Y 


Person — Soclized 


Um = = = = = =“ =< = = = m= m= = m ош 


CREA 3.30 -0.01 
SEFF1 0.48 -0.03 
SEFF2 0.20 -0.01 
SEFF3 0.30 0.02 
SEFF4 0.35 -0.01 


Completely Standardized Total Effects of KSI on Y 


Person Soclized 


me ‚= ш эш = ш ш ш =< = = = = = = = 


CREA 0.78 

SEFF1 0.75 -0.05 
SEFF2 0.32 -0.02 
SEFF3 0.39 -0.03 
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根据 所 有 的 效应 分 析 报 表 ， 我 们 可 以 整理 出 结构 模型 当中 的 所 有 变量 的 效应 分 
Br, 列 于 表 8.3, 值得 注意 的 是 , 由 于 整个 模型 当中 同时 包含 了 测量 模型 与 结构 模型 ， 


因此 在 整理 数据 时 ， 应 采用 完全 标准 化 解 的 数值 ， 使 得 所 有 的 参数 均 具 有 惯用 的 标 
准 化 性 质 〈 数 值 介 于 -1 至 +1 之 间 )。 


全 于 测量 模型 的 效应 ， 由 于 不 是 研究 分 析 的 主要 焦点 ， 因 此 不 必 详 细 说 明 。 如 


果 读 者 想 要 完成 此 一 部 分 的 报表 整理 ， 可 以 参考 先前 的 范例 自行 加 以 整理 ， 在 此 予 
以 省 略 。 


R83 潜在 变量 路 径 分 析 结 构 模 式 各 项 效果 分 解说 明 





HER (内 生 潜 在 变量 ) 


a 小 自我 效能 小 创意 教学 行为 
 ERRAR — (o WEAN W 
外 与 创 造 性 格 
оя 直接 效应 .80 10.66*** 52 5.14** 
量 间接 效应 - - .26 3 39s 
整体 效应 .80 10.66*** .78 11.66*** 
eR ZR tt dE 
直接 效应 -.06 -.85 -.02 .31 
间接 效应 - - .02 -.83 
整体 效应 -.06 -.85 00 -.03 
АЛЕ: 
* 直接 效应 .33 3. 42*** 
量 间接 效应 . 
整体 效应 .33 3.42*** 


ii t MKF 1.96 时 ，* p<.05; 大 于 2.58 BF, ** p<.01; 大 于 3.29 BF, *** p<.001 
ОАЕ CREME Е БОН pq Tt p| i Ue ak k 5 Ж, ROB ЖАЗ, 
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第 五 节 AMOS 的 统合 模型 分 析 


本 范例 所 示范 的 是 由 AMOS 读 取 SPSS 当中 的 协 方差 矩阵 数据 。 如 图 8.8 所 示 。 


СМЕМ miris ПЕ, 
axo PRACT RHOD. WA ANW NBO) SAGO ARD VEND H 


mua rb A TI ser e MMC ыы ы ЖЫМ 
[rowtype_ [ ramame. [CREAT | SEL ae "SE | SEFEK | TERIS] PER? p PERS | Socr | € 
eO, en | : 2900; 25000. 2000. 25013) — 25 


BERT | | 

ЕЕЕ | Е Eo ULM A 
s - 1 a 

eee d 
enu CI D 

PERDO 

HERD e C13 СОСЫ 
PERS TO í 

SQCI 

"OEC ON 





图 8.8 SPSS SRE АУН 26 38 РЕШЕ 


在 SPSS 的 数据 库 中 建立 协 方差 矩阵 ， 仅 需 将 协 方差 数 据 直接 贴 人 一 个 新 的 
SPSS 窗口 中 ， 第 一 个 变量 名 称 输入 “rowtype_"， 第 二 个 变量 名 称 输入 “varname_”， 
接 下 来 依 序 输入 10 个 变量 名 称 。 在 第 一 行 打 人 n， 说 明 样 本 数 。 第 一 栏 打 入 cov 以 
标示 为 协 方差 ,第 二 栏 打 入 各 变量 名 称 (必须 与 变量 窗口 当中 的 变量 名 称 一 致 )。 然 
后 在 下 三 角 区 域内 贴 上 或 填 和 作协 方差 数据 即 可 。 开 启 AMOS 后 , 完全 依照 一 般 程序 ， 
即 可 读 入 所 有 的 10 个 变量 。 





本 范例 的 统合 模型 依照 先前 所 说 明 的 模式 界定 ， 在 AMOS 中 直接 进行 假设 图 形 
绘制 。 和 值得 注意 的 是 ， 若 要 以 单一 指标 (crea) 反映 潜在 变量 (creat), ， 必 须 限 制 误 
HM (еб) 的 方差 为 0， 始 可 进行 模式 估计 。 下 图 是 估计 完成 后 的 图 示 。 
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° ср 


6 
(ет) и Е | 72 1.00 І 
CE an e E 












本 范例 的 样本 数 共 计 250 个 ,变量 的 摘要 显示 模型 中 的 所 有 变量 , 包含 观察 变量 (内 
EFE) 与 非 观 察 变 量 (外 源 变 量 )， 观察 变量 有 10 个 ， 非 观察 变量 有 16 个 ， 共 计 26 
个 变量 。 模 型 的 纪录 显示 模型 的 测量 数据 数 为 55 个 ， 有 25 个 参数 被 估计 ， 因 此 自 
由 度 为 30。 


AS FB 2=80.641, df-30, GFI-.945, SRMR=.042, RMSEA=.082, {9 
数据 良好 ， 显 示 此 模型 具有 理想 的 拟 合 度 。 


从 参数 估计 结果 的 报表 数据 可 以 得 知 ，Person( 人 格 特质 ) 对 于 Efficacy (自我 效 
BE) 与 Crea( 创 意 行 为 ) 的 结构 参数 皆 达 显著 ， 标 准 化 回归 系数 值 分 别 为 .805 与 .334， 
表示 这 两 条 参数 对 于 Crea (创意 行为 ) 的 解释 具有 统计 的 意义 。 此 外 ，Efficacy 对 
于 Crea 亦 有 显著 的 正 向 影响 。 因 此 ，Person 能 够 透 过 Efficacy 间接 影响 Crea， 其 间 
接 效 应 为 .449。 从 Squared Multiple Correlations (SMC) 的 估计 结果 ， 显 示 两 个 内 生 
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变量 (Efficacy 与 Crea) 被 外 源 变量 解释 的 比例 分 别 为 :6$1 与 .720。 这 些 数据 组 与 
LISREL 估计 得 到 的 结果 相同 。 


Amos Qutput 


Model Fit Summary 
Model NP. CMIN 
Default model 2 80.641 


Saturated model 55 .000 
Independence model О 1257.550 


RMR, GFI 


Model 
Default model 
Saturated model 


| Baseline Comparison: 


Model 


Default model 
Saturated model 


Standardized RMR 


‘Default model 
| Stendardized RMR = 0416 
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Amos Output 


паше 7 co - ааа ато 
Š apres * | Regression Weights: (Group number 1 - Default model) 
Regression W 
Standardized 10), Estmate SE CR Р Label 
lances: г Socilized 001. 026 ...046-. 964 
Person 190.019 9924 + 
Person 
Socilized 
Efficacy 
Person 
- Person 
PER3 - Person 
SOCI - Socilized 
SOC2 Socilized 
CREAT - Crea 
SEFF1 <--- 
SEFF2 <--- 
SEFF3 <--- 
SEFF4 <--- 


т CD n i t K. `: 
; «ias oe mE T — 
кєз lt UES eus da nce ct mE 


1 ‘ Я 
= dena rr a a 
—— m emer 


PTT ee < 
x 


Standardized Regression Weights: (Group number 1 - Default 


Estimate 


y <--- Socilized 003 
y <--- Person Е 
< Pesca 33 [人 格 特质 对 自我 效能 的 回 
= eid pos JH JR 3.805, 1 (7g 3.260, | 
Person 828 p=.001， 达 统计 显著 水 平 。 | 
Person бв | 对 创造 行为 的 回归 是 .334, 
Person 792 | 值 为 -.065，p=.948， 未 达 统 
Sociized 700 | 计 显 著 水 平 。 
Socilized 913 
Crea 1.000 
Efficacy 846 
Efficacy 417 
Efficacy 515 
Efficacy 716 


nodel) 
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第 六 节 Mplus 的 统合 模型 分 析 





Title: Ch8 SEM Stage 2 Modified Model using MPLUSS 
DATA: File is Ch8.cov; 
е 18 covariance: 
VATIONS are 250: 


Variable: 
MATE are CREAT SEFF] SEFF2 SEFF3 SEFF4 PERI PER2 PER3 SOCI SOC2; 


Crea by CREAT; 
Efficacy b SEFF] -SEFF4: 
Person by 1 Sich sO R2 PER; 


рЫ DEC 
Crea on Ef ree Pe on Soclized; 
ea d on Person Soclized; 
















间接 效应 估计 








"с. ЕСТЕ p 主 指 邻 为 Model Indirect: 
геа а Son, ` — \ 
Crea IND Efficacy Soclized; 要 求 计算 机 列 出 间接 效应 及 其 标准 误 。 


Crea IND Person; 


最 终 因 变量 放 在 IND 的 左边 ， 最 初 自 变 
Crea IND Soclized: 


量 放 在 同一 行 的 最 右边 。 外 源 变 量 仅 能 
OUTPUT: BRERA ЇЙ, 
techl; 


STANDARDIZED; 





Ch8 SEM Stage 2 Modified Model using MPLUS5 
SUMMARY OF ANALYSIS 


Number of groups | 1 

Number of observations 250 

Number of n variables 10 
Number of ependent variables 

Number of continuous latent variables 4 


Observed dependent variables 


Continuous 
CREAT 


SEFF1 ЕЕЕ SEFF3 SEFF4 PER1 
PER2 PER3 SOCI 50С2 
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Continuous latent variables 
CREA EFFICACY PERSON SOCLIZED 


Estimator 

Information matrix 

Maximum number of iterations 

Convergence criterion 

Maximum number of steepest descent iterations 


Input data file(s) 
R. cov 


Input data format FREE 
THE MODEL ESTIMATION TERMINATED NORMALLY 


TESTS OF MODEL FIT 
Chi -Square Test of Model Fit 


Value 80.964 
x ds of Freedom 30 
alue 0.0000 
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model 
Value 1262.601 
Degrees of Freedom 45 
0.0000 
CFI/TLI 
CFI 0.958 
TLI 0.937 
Loglikelihood 
НО Value -3943.495 
НІ Value -3903.013 
Information Criteria 
Number of г Parameters 25 
Akaike (AI 7936.991 
Bayesian (Б C) 8025.027 
Sample-Size Adjusted BIC 7945.775 


(n* = (n + 2) / 24) 
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 


Estimate 0.082 
90 Percent С.І. 0.061 
Probability RMSEA <= .05 0.008 


SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 
Value 0.042 


0.104 
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STANDARDIZED MODEL RESULTS 
STDYX Standardization 


| Two-Tailed 
Estimate SE. Est./S.E. P-Value 
CREA BY 
CREAT 1.000 0.000 999 .000 999.000 
ЕЕЕІСАСҮ ВҮ 
SEFF1 0.846 0.028 30.736 0.000 
SEFF2 0.417 0.057 1.331 0.000 
SEFF3 0.515 0.051 10.052 0.000 
SEFF4 0.716 0.037 19.533 0.000 
PERSON BY 
PER1 0.82 0.025 33.233 0.000 
PER2 0.866 0.022 39.688 0.000 
PER3 0.792 0.028 28.123 0.000 
SOCLIZED BY 
SOC] 0.700 0.054 12.922 0.000 
SOC2 0.913 0.058 15.827 0.000 
ON 
EFFICACY 0.558 0.093 5.900 0.000 
PERSON 0.334 0.100 3.329 0.001 
SOCLIZED -0.003 0.052 -0.065 0.948 
EFFICACY ON 
PERSON 0.805 0.056 14.390 0.000 
SOCLIZED 0.003 0.071 0.046 0.964 
SOCLIZED WITH 
PERSON 0.532 0.060 8.855 0.000 
Variances 
1.000 0.000 999.000 99. 
SOCLIZED 1.000 0.000 999.000 999.000 
Residual Variances 
CREAT 0.000 999.000 999.000 999.000 
SEFF1 0.284 0.047 6.087 0.000 
SEFF2 0.826 0.047 17.399 0.000 
SEFF3 0.734 0.053 13.893 0.000 
SEFF4 0.488 0.052 9.306 0.000 
PER1 0.314 0.041 7.602 0.000 
PER2 0.250 0.038 6.630 0.000 
РЕЕЗ 0.373 0.045 8.366 0.000 
SOCI 0.511 0.076 6.739 0.000 
SOC2 0.167 0.105 1.581 0.114 
CREA 0.280 0.038 7.402 0.000 
EFFICACY 0.349 0.060 5.833 0.000 
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STANDARDIZED TOTAL, TOTAL INDIRECT, SPECIFIC INDIRECT, AND DIRECT EFFECTS 
STDYX Standardization 


| Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
Effects from PERSON to CREA 
Total .. 0.783 0.046 17.056 0.000 
Total indirect 0.449 0.085 5.303 0.000 
Specific indirect 
СКЕА 
EFFICACY 
PERSON 0.449 0.085 5.303 0.000 
Direct 
CREA 
PERSON 0.334 0.100 3.329 0.001 
Effects from SOCLIZED to CREA 
Total | . -0.002 0.059 -0.027 0.979 
Total indirect 0.002 0.039 0.046 0.964 
Specific indirect 
CREA 
EFFICACY 
SOCLIZED 0.002 0.039 0.046 0.964 
Direct 
SOCLIZED -0.003 0.052 -0.065 0.948 
Effects from PERSON to CREA 
Sum of indirect 0.449 0.085 5.303 0.000 


Specific indirect 
CREA 
EFFICACY 
PERSON 0.449 0.085 5.303 0.000 
Effects from SOCLIZED to CREA 
Sum of indirect 0.002 0.039 0.046 0.964 
Specific indirect 
CREA 
EFFICACY 
SOCLIZED 0.002 0.039 0.046 0.964 


第 八 章 ”结构 方程 模型 ， 统 合 模型 分 析 297 


在 SEM 分 析 架 构 下 ， 同时 包含 测量 与 结构 部 分 的 统合 模型 可 以 说 是 最 完整 的 分 
析 形 式 。 这 也 是 Maccallum 和 Austin (2000) 认为 SEM 最 重要 的 一 种 应 用 。 换 言 之 ， 
前 面 章节 中 所 介绍 的 验证 性 因素 分 析 与 路 径 分 析 都 只 是 SEM 分 析 的 一 种 特例 ， 两 者 的 
结合 才 是 完整 的 SEM 应 用 。 至 于 测量 与 结构 部 分 是 要 以 一 阶段 二 阶段 或 四 阶段 程序 
来 分 别 依 序 处 理 ， 只 是 操作 上 的 考虑 。 研 究 者 其 实 可 以 依照 个 人 研究 所 需 ， 就 不 同 的 分 
析 重 点 与 研究 问题 进行 取舍 。 


在 本 章 完成 了 统合 模型 的 介绍 之 后 ， 有 关 SEM 的 基本 操作 程序 与 相关 原理 已 经 告 
一 段落 ， 后 面 的 章节 则 可 以 说 是 统合 模型 的 延伸 应 用 。 至 于 关于 SEM 更 进一步 的 高 阶 
应 用 与 当代 最 新 的 发 展 , 基于 本 书 的 定位 与 篇 幅 限 制 ， 则 请 读者 参考 当代 期 刊 之 中 的 讨 
论 (fm «Psychological Methods). (Structural Equation Modeling?) 或 新 书 的 介绍 (sJ 
如 Hancock 于 2006 年 所 出 版 的 《Structural Equation Modeling: A Second Course) ) , 


曾 有 学 生 打 趣 说 , SEM 的 学 习 有 三 个 境界 , 第 一 是 “ 知 其 然 ”、 第 二 是 “ 知 其 所 以 然 ”、 
第 三 是 “ 知 其 所 以 不 然 "。 第 一 个 “ 知 其 然 " 阶 段 的 达成 ， 可 以 从 学 习 者 第 一 次 能 够 顺利 得 
P| SEM 分 析 结 果 , 而 LISREL 软件 终于 跳出 一 个 美丽 图 形 作为 判断 标准 。 第 二 个 阶段 “ 知 
其 所 以 然 "的 境界 ， 则 是 学 习 者 可 以 解释 各 种 数据 的 意义 与 解释 方式 ， 并 判断 是 否 存在 
不 合理 的 数据 、 是 否 存在 非 正 定 问题 或 任何 警告 信息 必须 处 理 。 本 书 前 述 所 有 章节 的 介 
绍 ， 就 是 希望 读者 能 够 顺利 成 就 这 两 个 阶段 ， 以 利 读者 的 研究 可 以 顺利 完成 。 


第 三 个 “ 知 其 所 以 不 然 " 的 最 高 境界 则 是 知道 隐藏 在 SEM 分 析 背 后 的 盲点 、 危 机 
或 误 用 的 各 种 可 能 性 ; 进而 能 够 在 适当 的 情况 下 正确 使 用 SEM 这 套 技术 解决 相对 应 
的 问题 ， 有 效 提 高 分 析 的 质量 与 研究 结果 的 理论 与 实务 价值 ， 甚至 于 可 以 教导 他 人 
学 习 SEM、 执 行 SEM、 担 任 SEM 的 咨询 协助 工作 。 要 达到 这 个 境界 ， 无 法 仰赖 他 
人 ， 更 无 法 透 过 教科 书 取 得 系统 的 获知 ， 而 是 需要 经 验 的 累积 ， 加 上 一 定 程度 的 数 
理 基础 作为 支撑 ， 与 志同道合 者 的 意见 交流 与 相互 切磋 ， 持 续 进行 相关 议题 的 研究 
讨论 ,才能 参透 SEM 背后 的 玄机 与 奥妙 。 以 我 个 人 的 经 验 来 看 ， 车 不 坚持 个 八 年 十 
E, 要 能 在 SEM 领域 得 心 应 手 、 左右 着 源 是 不 太 可 能 的 一 件 事 , 真 可 谓 是 十 年 树木、 
百年 树 人 。 虽 然 代价 很 高 ， 路 途 遥 远 ， 但 若 一 旦 能 够 达 此 境界 ， 除 个 人 受益 ， 亦 能 
庇佑 他 人 ， 更 是 学 术 工作 应 有 的 坚持 实践 。 
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前 面 几 章 有 关 结 构 方 程 模型 的 应 用 , 都 仅 限 于 单一 一 个 样本 的 共 变 结构 所 进行 
的 分 析 。 也 就 是 说 ，SEM 模型 所 分 析 的 数据 系 来 自 于 总 体 当中 的 一 个 随机 样本 的 观 
察 数据 。 但 是 ， 在 很 多 情形 下 ， 研 究 者 必须 处 理 来 自 多 个 样本 的 数据 ， 例 如 不 同类 
型 的 工作 者 (内 勒 人 员 与 外 勒 人 员 )、 不 同 层级 的 员工 (主管 与 部 属 )、 不 同 地 区 人 
群 的 比较 (人 台湾 样本 与 大 陆 样 本 )、 人 性 别 差异 (男性 与 女性 )、 不 同 实验 状况 (实验 
组 与 对 照 组 )。 此 时 ,为 了 检验 研究 者 所 提出 的 假设 模型 在 不 同样 本 间 是 否 相 等 
(invariant or equivalent), th RBM ВЖ fa SE BS [8] TE (multi-group 
invariance) 时 , 单一 样本 的 SEM 分 析 即 不 数 所 需 ， 而 必须 使 用 多 样本 结构 方程 模型 
(multi-group structural equation modeling) 进行 共 变 结构 的 分 析 。 


B-P SADA 





简单 来 说 , 多 样本 结构 方程 模型 与 单 样本 分 析 的 主要 差异 ,在 于 原 有 的 SEM 分 
析 之 外 ,增加 了 另 一 个 (或 多 个 ) 平行 样本 的 估计 。 换 名 话说 ,就 是 在 SEM 模型 的 
基本 设 定之 外 ， 另 外 纳入 一 个 类 别 变 量 反 映 共 变 结构 的 跨 样 本 变化 。 也 即 由 于 模型 
需 同 时 考虑 两 个 或 两 个 以 上 的 样本 共 变 结构 ， 研 究 者 必须 提供 这 些 有 待 检测 的 各 个 
样本 的 观察 数据 ， 以 SEM 模型 来 检验 两 个 共 变 结构 是 否 相 同 或 相 异 。 


举例 来 说 ， 当 我 们 发 展 一 套 组 织 气 氛 量 表 ， 利 用 一 批 样本 进行 CFA 分 析 之 后 ， 我 
们 可 能 可 以 继续 讨论 ， 是否 这 套 量 表 在 测量 不 同 产业 时 ， 有 一 样 的 意义 ? 此 时 即 必须 纳 
人 一 个 产业 类 别 变量 ， 将 原来 组 织 创新 气氛 量 表 的 共 变 结构 区 分 成 不 同 的 产业 来 比较 。 


或 者 ， 当 老师 关心 自我 效能 、 社 会 期 望 两 者 是 否 会 影响 学 生 的 成 就 动机 ， 进 而 
影响 学 生 的 学 业 表 现时 ， 这 个 路 径 模 型 就 必须 纳入 一 个 类 别 变 量 “ 性 别 "， 检 验 两 个 
样本 的 结构 模型 在 男生 样本 与 女生 样本 上 是 否 一 样 或 有 所 差异 。 当 如 有 果 考 虑 的 是 学 
生 的 不 同年 级 ， 那 么 即 成 为 多 个 样本 (一 、 二 、 三 年 级 样本 ) 的 SEM 模型 比较 。 
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虽然 多 样本 SEM 仅仅 是 在 原 有 的 SEM 模型 中 增加 了 一 个 类 别 变量 ， 但 是 由 于 
SEM 模型 本 身 有 多 种 组 合 〈 例 如 测量 模式 、 结 构 模 式 、 混 合 模型 ) 以 及 各 种 不 同 的 
参数 (路 径 参 数 、 因 素 载 荷 参数 、 相 关系 数 等 )， 因 此 SEM 模型 的 多 样本 恒 等 性 评 
估 ， 也 就 存在 着 多 种 不 同 的 变化 。Byrne (1994) 指出 多 样本 之 间 的 恒 等 性 检验 至 少 
有 下 列 五 种 不 同 的 评估 途径 : 


|. 观察 变量 的 数据 在 不 同 的 样本 间 是 天 等同? 此 一 问题 所 涉及 的 问题 是 测量 
模式 的 恒 等 性 评估 。 


2. 研究 者 所 提出 的 因素 结构 在 不 同 的 样本 间 是 否 等 同 ? 此 一 问题 所 涉及 的 问 
题 是 结构 模式 的 恒 等 性 评估 。 


3. 在 结构 方程 模型 中 ， 是 否 有 某 些 特定 的 参数 (如 回归 系数 或 相关 系数 ) 在 不 
同样 本 间 等 间 ? 此 一 问题 所 涉及 的 问题 不 是 整个 模型 的 恒 等 性 问题 ,而 是 比 
较 特 定 参 数 在 不 同样 本 的 估计 状况 。 


4. 潜在 变量 的 平均 数 在 不 同 的 样本 间 是 否 等 同 ? 此 一 问题 涉及 了 结构 方程 模 
型 的 平均 数 结构 评估 。 


5. 因素 结构 在 不 同样 本 上 是 否 可 以 复制 ? 也 就 是 复核 效 化 (cross- validation) 的 


结构 方程 模型 延伸 到 多 样本 间 的 应 用 , 虽然 是 SEM 技术 发 展 到 相当 程度 后 的 一 
种 应 用 ,但 并 不 是 一 种 新 的 概念 ， 早 在 20 世纪 40 年 代 即 有 学 者 提出 测量 恒 等 性 
(measurement invariance) 的 概念 (Thurstone，1947)。 在 多 样本 分 析 的 架构 下 ， 测 
量 恒 等 性 就 是 测量 模型 在 不 同样 本 间 是 否 相 同 的 一 种 应 用 。 另 一 方面 ， 结 构 模 型 在 
不 同样 本 间 等 同 与 否 ， 则 是 一 种 调节 效应 (moderation) 的 概念 。 以 SEM 的 术语 来 
说 ， 就 是 在 不 同 条 件 下 ， 各 结构 参数 是 否 相 等 或 不 等 的 检测 。 也 就 是 说 ， 多 样本 结 
构 方 程 模型 分 析 不 但 可 以 在 测量 模型 上 进行 应 用 ,检验 跨 样本 的 测量 信 效 度 (也 就 
是 一 种 复核 效 化 的 应 用 ),， 更 可 以 延伸 到 结构 参数 的 跨 样 本 检验 ,进行 调 节 效 应 的 分 
析 。 这 更 扩大 了 SEM 应 用 的 范畴 。 


有 关 多 样本 分 析 的 具体 技术 直到 近 一 二 十 年 才 有 快速 发 展 。 一 方面 是 因为 SEM 
本 身 学 理 与 概念 的 成 熟 ， 另 一 方面 则 是 因为 计算 机 硬件 与 分 析 软 件 的 推陈出新 ， 使 
得 社会 科学 研究 者 得 以 对 于 复杂 的 因素 建构 与 其 参数 估计 进行 实证 的 统计 操作 。 
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多 样本 SEM 分 析 可 以 说 是 用 来 评估 测量 恒 等 性 最 佳 策略 。 所 谓 测 量 恒 等 性 是 指 
测验 工具 或 评 量 方法 施 于 不 同 的 对 象 或 于 不 同 的 时 点 上 使 用 时 ， 测 验 分 数 或 评 量 结 
果 应 具有 一 定 的 恒 等 性 (Reise，Widaman， 文 Pugh，1993) ， 也 就 是 说 ， 当 研究 者 利 
用 一 组 测验 题目 测 得 一 个 心理 的 概念 (例如 焦虑 或 自尊 ) 并 应 用 于 组 间 的 比较 (如 
男女 性 别 或 不 同年 级 ) 时 ,研究 者 必须 假设 测验 分 数 背 后 的 项 目 分 数 与 尺度 对 不 同 
的 受 斌 对象 具 有 相同 的 意义 (Drasgow & Kanfer, 1985), 


测量 恒 等 性 最 具体 的 应 用 ， 是 古典 测量 理论 中 ， 对 于 测验 信和 度 的 检验 ， 也 就 是 
指 测 验 项 目的 稳定 性 与 可 靠 性 。 一 般 而 言 ， 测 验 编制 者 希望 测验 分 数 不 会 因 时 点 的 
变动 或 施 测 对 象 的 不 同 而 变化 ， 此 即 测验 形式 等 同性 (formal identity) 或 项 目 恒 等 
性 (item equivalence) (Hui & Triandis, 1985), 


在 SEM 发 展 之 前 ， 传 统 的 信和 度 估 计 是 以 测验 得 分 的 波动 状况 或 相关 情形 为 基 
础 ， 或 求 取 项 目 间 的 相关 (如 内 部 一 致 性 系数 )。 多 样本 SEM 发 展 后 ， 测 量 恒 等 性 
除了 可 以 具体 应 用 于 信和 度 估计 程序 探讨 测验 项 目的 等 同性 外 ， 并 可 以 将 恒 等 性 的 概 
念 延伸 到 项 目的 尺度 、 文 字 使 用 的 讨论 ， 探 讨 功 能 与 概念 上 的 伍 等 性 
(functional/conceptual equivalence)， 也 就 是 测验 项 目 与 其 所 对 应 的 潜在 因素 之 间 的 
共 变 结构 上 (covariance structure) 的 相似 性 与 差异 性 。 例 如 ， 同 一 个 量 表 被 转译 为 
不 同 的 语言 之 后 ， 项 目的 等 同性 亦 为 测量 恒 等 性 的 一 种 研究 典型 范例 ， 称 之 为 转译 
恒 等 性 (transliteral equivalence, or translation equivalence) (Brislin, 1986, Hocevar 
& El-Zahhar, 1992) 。 对 于 一 个 测验 的 因素 结构 在 不 同 研究 对 象 中 的 相似 性 则 被 称 为 
因素 恒 等 性 (factorial invariance)。 在 跨 文 化 研究 中 ， 测 量 恒 等 性 的 检测 更 是 重要 ， 
因 测 量 工具 应 用 在 跨 文 化 议题 时 ， 吸 人 须 一 套 客观 的 检 证 程序 确保 测量 的 可 比较 性 
(Byrne & Campbell, 1999; Cheung, 2008; Vandenberg & Lance, 2000), 


传统 上 检验 测量 恒 等 性 的 方法 是 应 用 探索 性 因素 分 析 , 例如 分 别 对 两 个 样本 执行 两 
次 因素 分 析 ， 比 较 各 自 的 因素 结构 (例如 ，Ahmavaara，1954: Cliff, 1966, Meredith, 
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1964, Mulaik, 1972, Please, 1973, Taylor, 1967) 或 求 取 两 次 因素 分 析 得 到 的 负荷 值 
的 相关 系数 (Cattell & Baggaley, 1960, Kaiser, Hunka, & Bianchini, 1971, Reynold & 
Harding，1983)。 这 些 检验 方式 受 限 于 EFA 的 限制 ， 因 素 结构 缺乏 明确 的 判定 标准 , 无 
法 事先 指定 因素 结构 的 形态 ， 而 因素 结构 的 相同 或 相 异 ， 仅 能 以 目测 比 对 或 藉 建 立 其 他 
指标 的 方式 进行 ,缺乏 标准 化 数据 的 客观 检验 。 因 此 ， 测量 恒 等 性 的 评估 容易 受到 技术 
本 身 不 稳定 的 影响 ,操作 上 相当 困难 。 再 者 ,由 于 一 个 因素 结构 系 由 不 同 的 部 分 (factor 
loadings，factor variances，error variances) 组 成 ， 此 种 方法 无 法 分 就 各 个 不 同 的 恒 等 性 
部 分 加 以 检测 (Marsh & Hocevar, 1985), 
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如 果 说 测量 恒 等 性 所 重视 的 是 测量 的 题目 质量 与 因素 结构 内 在 信 效 度 的 跨 样 本 恒 
等 性 ， 那 么 复核 效 化 即 是 测量 的 外 在 效 度 的 跨 样本 恒 等 性 。 所 谓 复核 效 化 
(cross-validation) 是 指 假设 模型 所 具有 的 跨 样 本 或 跨 情境 的 有 效 性 。 这 个 概念 很 早 就 
受到 重视 ， 早 期 是 应 用 于 回归 分 析 的 一 种 统计 技术 ， 用 于 检测 回归 模型 的 稳定 性 
(Mosier, 1951, Cattin, 1980), ， 但 随 着 测量 理论 与 统计 技术 的 发 展 ， 凡 是 测量 分 数 在 
不 同情 境 下 进行 预测 与 解释 的 稳定 性 的 检验 ， 都 可 以 视 为 复核 效 化 的 一 种 做 法 。 


在 结构 方程 模型 中 ， 学 者 多 将 复核 效 化 定义 成 SEM 模型 (包括 测量 模式 与 结构 模 
A) 在 不 同样 本 可 重复 估计 的 稳定 程度 (Diamantopoulos & Siguaw, 2000), Fk, 4 
核 效 化 的 定义 涵盖 了 测量 恒 等 性 的 概念 。 复 核 效 化 重视 整体 模式 的 跨 样本 效用 , 测量 恒 
等 性 则 强调 测量 的 个 别 参数 与 因素 结构 的 稳定 与 否 。 从 某 一 个 研究 当中 所 证 实 的 最 佳 模 
型 ,在 该 研究 样本 上 虽 有 最 佳 的 拟 合 度 , 但 并 不 代表 在 其 他 样本 也 具有 相当 程度 的 拟 合 
度 。 这 里 所 谓 的 其 他 样本 ， 可 能 是 与 该 研究 相同 总 体 的 另 一 个 样本 ， 也 可 能 是 不 同 总 体 
下 的 另 一 个 独立 样本 。 


复核 效 化 的 典型 做 法 是 利用 多 样本 模型 分 析 针 对 同一 个 假设 模型 在 两 个 样本 上 进 

行 估计， 其 中 一 个 样本 称 为 测定 样本 (calibration sample), ， 另 一 个 样本 则 为 效 度 样本 

(validation sample) (Kaplan, 2000)。 首先 将 被 检验 的 SEM 模型 在 测定 样本 上 进行 估计 
后 ， 将 所 佑 得 的 参数 套用 在 效 度 样 本 上 ， 然 后 进行 模型 拟 合 检验 。 
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如 果 研 究 者 先后 两 次 获得 同一 个 总 体 的 两 个 随机 样本 , 此 时 即 可 利用 这 两 个 样本 进 
行 同一 个 模型 是 否 等 同 的 模型 稳定 性 (model stability) 检验 。 如 果 研 究 者 无 法 重复 取样 
两 次 , 那么 一 种 变通 的 做 法 是 将 整个 研究 的 样本 随机 分 割 成 两 个 子 样本 以 进行 复核 效 化 
的 估计 程序 。 一 般 来 说 ，SEM 研究 所 使 用 的 样本 数 少 则 数 百 ， 多 则 数 千 ， 因 此 研究 者 
多 半 拥 有 足够 规模 的 样本 来 切割 样本 。 


当 研 究 者 的 两 个 样本 系 来 自 不 同 的 总 体 时 , 等 于 是 将 假设 模型 更 进一步 扩展 到 其 他 
不 同 总 体 下 ， 此 时 复核 效 化 所 检验 的 不 仅 是 模型 的 稳定 性 ， 而 是 效 度 延 谋 性 (validity 
extension) 的 检验 


进一步 的 ， 如 果 某 一 个 研究 中 , 研究 者 有 多 个 模型 同时 进行 竞争 比较 , 若 再 利用 同 
一 个 总 体 的 另 一 个 样本 进行 重复 检验 ,此 时 是 SEM 多 重 样 车 分 析 的 模型 选择 性 (model 
selection) 检验 ， 其 优点 是 模型 的 选择 程序 具 样本 间 的 稳定 性 。 如 果 所 使 用 的 是 不 同 总 
体 的 样本 ， 此 时 即 可 称 为 测量 效 度 在 不 同情 境 下 的 效 度 类 化 (validity generalization) Ж 
验 。Diamantopoulos 与 Siguaw (2000) 将 这 四 种 不 同 的 复核 效 化 程序 加 以 整理 ， 得 到 
一 个 完整 的 概念 ， 如 表 9.1 所 示 。 


表 9.1 复核 效 化 的 不 同形 式 与 检验 内 容 


效 度 样本 来 源 
相同 总 体 
| (Model stability ) ( Validity extension) 
多 重 模型 模型 选择 性 效 度 类 化 性 


修改 自 Diamantopoulos 与 Siguaw (2000), p.130, 
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第 二 节 ”多 样本 分 析 的 统计 原理 


由 于 SEM 模型 牵涉 到 因素 结构 的 设 定 , 因此 多 样本 SEM 首要 问题 是 因素 结构 的 设 
定 在 样本 间 的 可 比较 性 。 较 普遍 的 做 法 是 J6reskog (1971) 所 提出 渐 近 模型 的 比较 程序 
评估 多 样本 因素 结构 恒 等 性 。 也 就 是 将 跨 样本 因素 结构 模型 视 为 单一 样本 的 因素 结构 的 
更 严格 限制 模型 ， 再 透 过 购 套 模型 的 比较 决定 样本 间 的 因素 恒 等 性 。 





首先 ， 对 于 多 样本 的 测量 模型 因素 结构 ,我们 可 以 用 下 列 的 通 式 表示 : 


x, = AgS, t, (9.1) 


У, HAN, +ë, (9.2) 


其 中 xs 与 ys 是 第 g 个 样本 的 观察 变量 向 量 ，4 5A, 是 第 g 个 样本 对 应 于 观察 变量 
的 因素 载荷 矩阵 ， 与 7 是 潜在 变量 向 量 ，65 与 & 是 测量 残 差 向 量 。 结 构 模型 的 通 
AUF: 


g = B q. +I S +ç. (9.3) 
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(一 ) 多 样本 拟 合 函 数 


基于 上 述 方程 式 , 多 样本 SEM 分 析 的 参数 估计 是 透 过 下 列 拟 合 函数 的 最 小 化 来 
获得 的 : 


GN 
Per (S,,2,,W,) (9.4) 


g=l 


其 中 Fy Hs VU НАНЕ MA BEC, М, AF HO REC 
显示 F 函数 考虑 到 不 同样 本 之 间 的 样本 数 的 影响 。 整 个 模型 的 卡 方 值 为 总 样本 数 乘 
以 估计 拟 合 函 数值 ， 而 整个 模型 的 自由 度 为 


df =G[⁄(p+qXp+q+]-t (9.5) 


整个 模型 的 自由 度 为 总 测量 数据 点 数 (DP) 减 去 各 样本 估计 参数 的 总 和 (1). 
所 以 在 多 样本 SEM 分 析 当 中 ， 只 会 产生 一 个 卡 方 估 计数 与 一 个 自由 度 ， 表 示 多 样本 
分 析 的 整体 拟 合 情 形 ， 而 GFI, RMR 等 指数 则 是 分 就 不 同 的 样本 报告 之 。 


(二 ) 最 大 概 似 法 


ML 法 是 SEM 分 析 最 常用 的 方法 ,因此 ,本 节 以 ML 法 为 基础 ,说 明 多 样本 SEM 
分 析 的 原理 。 


当 多 个 样本 之 间 为 独立 样本 时 ， 且 各 样本 来 自 于 正 态 总 体 ， 此 时 第 g 个 样本 的 
Ot SCE ER EXC (log-likelihood function) 可 以 写 为 ， 


log L, (Q), = -t ogiz, |, Z) (9.6) 
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将 各 样本 的 对 数 概率 函数 相 加 总 ， 得 到 下 式 : 
log L (Q) = 21081.00) (9.7) 


取 上 二 式 的 最 小 化 ， 即 得 到 最 大 概 似 法 的 拟 合 函数 Fu (maximum likelihood fitting 


function) : 


Fa = log|S|+ tr($Z ') - 1085-9 (9.8) 





多 样本 SEM 分 析 的 参数 估计 ， 在 参数 的 标准 化 处 理 上 与 单 样本 SEM 分 析 的 做 
法 有 所 不 同 。 当 研究 者 所 关心 的 跨 样本 比较 时 ,变量 的 标准 化 必须 是 跨 样 本 来 进行 ， 
也 就 是 建立 跨 样本 的 共同 计量 尺度 (common metric for all groups) ， 而 不 是 单独 针对 
某 一 个 样本 下 的 潜在 变量 或 观察 变量 标准 化 。 


例如 , 当 不 同样 本 下 , 测量 变量 与 潜在 变量 的 方差 不 相等 时 , 因素 载荷 参数 (Ax, 
A) 若 在 各 自 的 样本 下 被 标准 化 ， 跨 样本 间 的 参数 比较 即 缺 乏 一 个 共同 计量 尺度 ， 
被 设 限 为 恒定 的 因素 载荷 的 估计 数 的 标准 化 是 不 完全 的 。 

一 般 在 单 样本 SEM 分 析 中 ,会 得 到 三 种 参数 解 ; 非 标准 化 估计 值 、 标 准 化 估计 
值 (standardized solution) (将 潜在 变量 进行 标准 化 ) 与 完全 标准 化 估计 值 (completely 
standardized solution) (将 潜在 变量 与 观察 变量 同时 进行 标准 化 )。 由 于 仅 有 一 个 样 
本 ， 因 此 这 三 种 解 是 以 所 有 样本 来 计算 的 。 但 是 在 多 样本 分 析 中 ， 则 有 全 体 样本 、 
个 别 样本 两 种 分 析 条 件 ， 因 此 参数 估计 的 标准 化 程序 更 加 复杂 。 在 LISREL 报表 中 ， 
会 出 现 SOLUTION STANDARDIZED TO A COMMON METRIC 标准 化 解 ,表示 参数 
估计 解 系 将 潜在 变量 的 测量 尺度 经 过 跨 样本 标准 化 ， 亦 即 具 有 跨 样 本 的 共同 计量 尺 
度 。 相 对 的 , 个 别 样本 下 的 参数 估计 标准 化 解 , 称 为 组 内 标准 化 解 (WITHIN GROUP 
STANDARDIZED SOLUTION), ， 则 会 与 跨 样 本 标准 化 解 不 同 。 
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在 多 样本 分 析 中 ， 完 全 标准 化 解 也 区 分 为 跨 样 本 的 共同 量 尺 完全 标准 化 解 
(COMMON METRIC COMPLIETELY SOLUTION STANDARDIZED) 与 组 内 完全 
标准 化 解 (WITHIN GROUP COMPLETELY STANDARDIZED SOLUTION)。 这 两 
种 标准 化 解 是 将 测量 变量 与 潜在 变量 的 方差 都 设 为 1， 所 得 到 的 参数 均 具有 标准 化 
的 特性 。 





(—) 协 方差 矩阵 恒 等 性 检验 

由 于 SEM 的 分 析 是 以 协 方差 矩阵 为 基本 材料 ,因此 多 样本 间 的 模型 检验 ,第 一 
个 需要 评估 的 是 样本 间 的 协 方差 矩阵 的 等 同性 是 否 成 立 。 此 时 ， 尚 未 有 任何 的 假设 
模型 被 设 定 在 SEM 模型 中 。 所 检验 的 假设 列举 如 下 


利用 Box's M 检验 (Tatsuoka, 1988), 可 以 检验 上 述 假设 , 检验 的 统计 量 计算 式 
ШЕ: 


М =nlog|S| - Ўл, logls, | (9.9) 


由 于 M 统计 量 的 性 质 与 卡 方 分 布 相 似 ， 因 此 Box's M 检验 可 以 利用 卡 方 分 布 进 
行 显著 性 检验 ， 自 由 度 如 下 ， 


dfs=;(g-1)q(q+) . (9.10) 

当 显 著 性 检验 未 达 显著 水 平 ， 显 示 妃 z 假 设 没有 被 推翻 ， 多 样本 间 的 协 方差 矩阵 
完全 相同 ， 此 时 应 停止 多 样本 的 SEM 分 析 ， 将 各 样本 的 数据 加 以 整合 ， 改 以 单一 样 
本 SEM 分 析 。 如 果 显 著 性 检验 达 显 著 水 平 , 五 假设 被 推翻 ， 表示 样本 间 的 协 方差 算 
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阵 具 有 差异 ， 此 时 可 继续 进行 不 同类 型 的 多 样本 SEM 分 析 ， 来 探讨 样本 间 的 差异 究 
竟 是 发 生 在 何 处 。 在 此 ， Box's M 检验 的 性 质 就 如 同 整体 检验 (overall test), 


(二 ) 因素 恒 等 性 检验 


当 Box's M 检验 指出 样本 间 的 共 变 结构 具有 差异 后 ， 即 可 以 开始 检验 不 同样 本 
的 差异 。 首 先 应 检验 的 是 测量 模式 的 差异 ， 包 括 两 个 步骤 ， 第 一 是 因素 的 结构 是 否 
相等 ， 也 就 是 检测 因素 的 数目 (k) ESHS, BHA: 


此 一 假设 的 考验 可 以 视 为 是 G 次 独立 的 未 限制 因素 个 数 的 因素 分 析 模 型 检验 ， 
每 一 个 样本 进行 一 次 卡 方 检验 ， 个 别 检验 的 自由 度 为 


df, = 1109 – k)? — (g + k)] (9.11) 


G 次 卡 方 检验 的 总 自由 度 ， 将 上 式 的 а, ЖД g 即 可 以 得 到 。 如 果 此 一 假设 遭 到 
拒绝 ， 显 示 因 素 个 数 不 相 等 ， 跨 样本 的 检测 应 该 终止 ， 改 以 个 别 的 样本 进行 单一 样 
本 SEM 估计 ， 以 了 解 个 别 样本 下 的 因素 结构 应 如 何 。 


当 三 假设 被 接受 后 ， 可 以 进行 第 二 个 步骤 ,考验 因素 载荷 是 否 相等 ， 也 就 是 因 
素 载 荷 的 数值 是 否 相等 。 假 设 如 下 ， 


H, Á = À, =...= A; 


操作 上 , HOA AY FG TG UR AREAN RE, 限定 模型 UE 
等 模型 ) 是 将 各 样本 的 SEM W ЖЕНШ rh ЛЕ ЕУ REARS, Hbi SBM 
不 做 任何 设 定 ， 基 准 模型 (baseline model) 则 是 人 矩阵 与 其 他 所 有 参数 均 未 设 定 样本 
间 相 等 。 将 两 个 模型 分 别 进行 参数 估计 后 ， 相 减 得 到 卡 方 值 差异 数 ， 达 显著 表示 恒 
等 模型 能 够 反映 数据 ， 可 知 恒 等 性 存在 ， 可 以 继续 进行 其 他 各 参数 (测量 残 差 、 因 
素 间 相关 系数 、 残 差 相 关系 数 ) 的 恒 等 性 检验 ， 例 如 同时 考验 因素 载荷 与 残 差 变异 
跨 样本 恒 等 性 (Hne)， 以 及 同时 考验 因素 间 相关 、 因 素 载荷 与 残 差 变异 的 跨 样 本 便 
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等 性 《HAee)。 任 何 一 个 假设 的 卡 方 值 差异 数 未 达 显著 ， 显 示 参 数 的 恒 等 性 不 存在 ， 
研究 者 应 停止 SEM 分 析 ， 讨 论 所 检验 的 参数 的 样本 间 差 异 发 生 在 何 处 。 


Jöreskog (1971) 再 提出 上 述 检验 程序 时 ,指出 了 多 次 假设 检验 可 能 带 来 的 第 一 
类 型 错误 几率 膨胀 等 潜在 问题 ， 因 此 建议 实际 操作 时 可 以 不 必 严 格 遵循 这 些 渐 近 的 
检验 步 又， 直接 针对 研究 者 所 关心 的 议题 加 以 检验 即 可 。 一 般 来 说 ， 对 于 因素 个 数 
与 因素 载荷 便 定 性 的 检验 可 以 整合 为 一 ， 称 为 因素 恒 等 性 (factorial invariance) 检 
验 。 大 多 数 研究 对 于 测量 便 等 性 的 检验 ， 都 是 针对 因素 载荷 来 检验 ， 其 他 的 各 参数 
恒 等 性 则 视 研 究 者 的 需要 检测 之 。 


(三 ) 其 他 参数 恒 等 性 检验 


因素 恒 等 性 的 检验 主要 是 针对 测量 模型 内 的 各 参数 进行 样本 间 的 等 同性 检验 。 
藉 由 相同 的 原理 ， 当 因素 恒 等 性 假设 成 立 的 情况 下 ， 研 究 者 可 以 进一步 检验 结构 模 
式 当 中 各 参数 的 恒 等 性 ， 例 如 Beta, Gamma, Psi 矩阵 各 参数 的 恒 等 性 。 


值得 注意 的 是 ， 当 结构 模型 当中 具有 潜在 变量 的 设 定时 (例如 潜在 变量 路 径 分 
析 ， 或 是 高 阶 验 证 性 因素 分 析 ) ， 结 构 参 数 的 恒 等 性 必须 在 因素 个 数 与 因素 载荷 恒 等 
性 存在 的 前 提 下 才能 进行 ， 否 则 结构 参数 的 恒 等 性 即 缺乏 了 测量 恒 等 性 作为 基础 的 
合理 性 。 相 对 的 ， 当 结构 模型 当中 没有 任何 潜在 变量 的 设 定时 ， 例 如 观察 变量 的 路 
径 分 析 ， 研 究 者 可 以 直接 进行 结构 参数 的 样本 恒 等 性 检验 。 


除了 针对 整个 矩阵 进行 恒 等 性 的 考验 ， 研 究 者 可 以 针对 和 矩阵 中 的 特定 部 分 进行 
检验 , 称 为 部 分 恒 等 性 检验 (test for partial invariance) (Byrne, Shavelson, & Muthén, 
.1989)。 其 步骤 是 当 被 检验 的 矩阵 在 不 同样 本 间 具 有 差异 的 情况 下 ， 再 考验 究竟 矩阵 
中 的 何者 或 哪些 参数 具有 跨 样本 的 差异 性 ， 此 种 考验 模式 称 为 部 分 恒 等 性 检验 。 
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第 二 节 SHAM: 测量 恒 等 性 检验 


在 第 五 章 的 范例 中 ， 我 们 说 明了 “组 织 创新 气氛 量 表 ”十 八 题 短 题 本 的 验证 性 因 
素 分 析 的 具体 做 法 , 该 量 表 具有 “组 织 价值 "、“ 工 作 方 式 ”、 “团队 合作 "、“ 领 导 风 格 ”、 
学 习 成 长 “环境 气氛 "六 个 因素 , 每 个 因素 (分 量 表 ) 由 三 个 题目 组 成 。 在 本 范例 中 ， 
我 们 则 纳入 了 性 别 变 量 , 将 CFA 分 析 对 于 扩展 到 性 别 之 间 的 便 等 性 比较 ， 用 以 证 明 
组 织 创新 气氛 的 知觉 的 因素 结构 在 不 同性 别 之 间 是 否 具 有 恒 等 性 。 


以 路 样本 SEM 模型 分 析 进 行 因素 恒 等 性 检验 ， 必 须 使 用 一 系列 的 模型 比较 程序 ， 
区 分 为 两 个 阶段 逐步 检验 不 同 层次 的 恒 等 性 假设 。 第 一 个 阶段 为 单 样本 CFA 检验 程序 ， 
第 二 个 阶段 为 恒 等 性 检验 ， 也 就 是 应 用 跨 样 本 SEM 模型 分 析 进 行 的 检验 程序 。 

第 一 个 阶段 首先 由 以 全 体 样本 估计 所 得 的 良好 拟 合 CFA 模型 为 基础 ， 进一步 分 就 
不 同样 本 ， 进 行 个 别 样本 下 的 CFA 分 析 。 如 果 有 两 个 样本 ， 必须 进行 两 次 独立 的 CFA 
分 析 ， 如 果 有 三 个 样本 ， 就 必须 进行 三 次 独立 的 CFA 48. 这 些 独立 的 CFA 分 析 ， 也 
上 必须 具有 一 定 的 拟 合 度 。 如果 有 了 哪 一 个 样本 的 CFA 检验 显示 该 CFA 模型 在 该 总 体 下 拟 
合 度 不 理想 ， 研 究 者 应 停止 跨 样 本 的 比较 ， 直 接 进行 各 自 样本 下 的 CFA 检验 。 此 时 ， 
因素 恒 等 性 是 不 存在 的 。 

第 二 个 阶段 是 当 研 究 者 藉 由 前 一 个 阶段 的 检验 ， 确 认 出 一 个 整体 的 СЕА 拟 合 模型 
后 ， 再 利用 跨 样 本 程序 探讨 该 CFA 模型 的 跨 总 体 恒 等 性 ， 据 以 证 明 因 素 之 间 具 有 测量 
的 恒 等 特性 。 具体 做 法 是 建立 一 个 阶段 性 逐步 设 限 的 嵌 套 模型 来 一 一 检验 各 种 恒定 假设 
下 的 模型 拟 合 度 的 变化 。 以 下 ， 我 们 仅 将 第 二 阶段 的 跨 样本 SEM 模型 分 析 的 做 法 加 以 
话 述 ， 有 关 第 一 个 阶段 的 单 样本 CFA 分 析 ， 则 不 列 出 详细 操作 流程 ， 读 者 可 以 参考 前 
面 章节 的 范例 说 明 。 
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跨 样本 SEM 分 析 用 于 因素 恒 等 性 的 检验 ， 是 由 下 列 的 各 假设 模型 的 分 析 与 比较 来 
进行 的 ， 


模型 一 ， 基 准 模型 ， 跨 样本 之 间 没有 任何 恒 等 假 设 ， 因 素 结构 则 假设 相等 。 基 准 模 
型 是 两 个 独立 无 关联 但 结构 相同 的 CFA 模型 之 组 合 ， 其 卡 方 值 为 两 个 个 别 样本 以 同一 
个 因素 结构 进行 估计 的 总 和 。 

模型 二 ,因素 载荷 恒 等 模 型 ， 因 素 结构 在 不 同 总 体 间 被 假设 为 相同 ， 同 时 因素 载荷 
具有 跨 样 本 的 恒 等 设 限 。 也 就 是 两 个 样本 的 A, 和 矩阵 假设 为 相等 同 。 

模型 三 因素 载 荷 与 测量 残 差 变异 恒 等 模 型 。 此 模型 较 模 型 二 更 进一步 假设 测量 残 
差 变 异 量具 有 跨 总 体 的 恒 等 性 。 也 就 是 两 个 样本 的 心 矩 阵 与 鳄 矩 阵 被 假设 为 相等 同 。 

模型 四 ， 因 素 载 荷 、 测 量 残 差 变 异 、 因 素 方差 与 协 方差 均 恒 等 模 型 。 此 模型 较 模型 
三 更 进一步 假设 因素 的 方差 与 共 变 量具 有 跨 总 体 的 恒 等 性 。 也 就 是 两 个 样本 的 少 矩 阵 、 
ӨЕ 5 @ 矩 阵 被 假设 为 相等 同 。 此 时 ， 由 于 所 有 的 参数 都 被 设 定 为 相等 同 ， 因 此 可 以 
视 为 完全 等 同 模型 。 | 

利用 这 四 个 模型 ,我 们 可 以 进行 不 同 层次 的 因素 恒 等 性 和 检验， 当 越 多 的 参数 被 设 定 
为 恒 等 ， 也 就 反映 了 因素 便 等 性 越 强 。 这 四 个 模型 由 于 被 估计 的 参数 越 来 越 少 , 因 此 自 
由 度 越 来 越 大 ， 卡 方 值 也 会 越 来 越 大 。 利 用 卡 方差 异 检验 ， 可 以 决定 新 增 的 设 限 是 否 具 
有 显著 的 影响 ， 达 显著 的 卡 方差 异 检验 ， 代 表 所 检验 的 恒 等 性 是 存在 的 。 相 对 的 ， 卡 方 
差异 检验 未 显著 时 ， 代 表 所 检验 的 恒 等 性 不 存在 。 | 





在 范例 五 当中 ,我 们 已 经 指出 18 个 测量 变量 可 以 产生 171 个 测量 点 数 (DP=171)， 
18 个 测量 变量 测量 六 个 因素 的 知觉 强度 的 CFA 模型 ， 共 有 51 个 被 估计 的 参数 ， 设 
定 情 形 如 下 : 
І. 模型 中 有 18 个 测量 变量 (УІ € V18， 为 内 生 观 察 变 量 ， 亦 作 因 变量 ) 与 6 
个 潜在 变量 (Fl 至 F6， 为 外 源 潜在 变量 ， 亦 作 自 变量 )。 


BALE ”多 样本 结构 方程 模型 313 


2. 模型 中 有 18 个 测量 残 差 ， 其 变异 量 被 自由 估计 。 
3. 为 了 使 6 个 潜在 变量 (因素 ) 的 量 尺 得 以 确立 ， 因 此 每 一 个 因素 的 方差 被 设 
定 为 100。 — 

4. 因素 之 间 的 共 变 则 人 允许 自由 估计 。 

5. 测量 残 差 之 间 被 视 为 独立 而 没有 共 变 关系 。 

6. 每 一 个 测量 变量 仅 受 单一 潜在 变量 影响 。 

上 述 设 定 条 件 在 第 一 阶段 单 样本 分 析 中 ， 对 于 全 体 样本 、 个 别 样本 的 个 别 CFA 
分 析 都 是 相同 的 。 

在 第 二 阶段 当中 ， 由 于 同时 包括 两 个 样本 的 两 套 CFA 模型 进行 分 析 ， 因 此 总 
DP 值 为 171x2=342， 而 四 个 被 检验 模型 的 设 定 条 件 ， 则 有 下 列 之 变动 ， 

模型 一 ， 两 个 样本 进行 CFA 分 析 ， 但 是 模型 中 未 设 定 恒 等 性 ， 模 型 界定 条 件 未 
改变 。CFA 的 DP 值 为 个 别 CFA 的 总 和 (171x2=342)， 总 估计 参数 为 51x2=102, 
Ë H 240, (Ch9amgl.Is8) 

模型 二 : 新 增 因素 载荷 恒 等 性 假设 后 ， 样 本 间 的 因素 载荷 参数 的 每 一 组 配对 均 
设 定 为 相等 ， 因 此 因素 载荷 参数 估计 数目 为 整合 模式 的 36 个 参数 的 一 半 (18 4), 
ЖЖЖЖ T 18 个 自由 参数 , 总 估计 参数 较 前 一 个 模型 减少 18, 为 84。 H H у 258. 
( Ch9amg2.1s8) 

模型 三 ， 新 增 残 差 方 差 恒 等 性 假设 ， 样 本 间 的 残 差 变异 量 的 每 一 组 配对 均 设 定 
为 相等 ， 因 此 残 差 变异 量 参数 估计 数目 为 整合 模式 的 36 个 参数 的 一 半 (184), Ж 
RABAT 18 个 自由 参数 , 总 估计 参数 较 前 一 个 模型 减少 18, 为 66。 自由 度 为 276。 
( Ch9aməg 3.1s8) 

模型 四 : 新 增 因素 方差 与 协 方 差 恒 等 性 假设 ， 样 本 间 的 因素 方差 与 协 方差 参数 
也 少 了 一 半 ， 六 个 因素 的 恒 等 性 设 定 ， 共 减少 了 15 个 方差 协 方差 估计 参数 ， 再 释放 


15 个 自由 参数 后 ， 总 估计 参数 为 51 (等 于 个 别 模 型 的 参数 估计 数 )。 自 由 度 为 .291. 
( Ch9amg 4.158) 
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(一 ) 多 样本 模型 一 : 未 限定 CFA 语法 (基准 模型 ) 


第 一 阶段 所 需 进 行 的 单 样本 SEM 分 析 ， 其 LISREL 语法 与 第 五 章 范 例 完全 相同 ， 
读者 可 以 自行 参阅 。 个 别 样本 进行 独立 的 CFA 分 析 时 ， 语 法 仅 有 样本 数 的 数字 不 同 ， 


AR РЇНЇН]. 


de 9.2 列 出 了 模型 一 进行 跨 样 本 CFA 分 析 的 LISREL 55 SIMPLIS 语法 。 语 法 缘由 
两 个 独立 的 部 分 所 组 成 ， 其 中 LISREL 语法 的 第 1 至 11 行 用 以 设 定 男性 样本 CFA 模型 
分 析 条 件 ， 第 13 至 22 行 用 以 设 定 女性 样本 CFA 模型 分 析 条 件 ， 两 者 除了 样本 数 与 数 
据 文 件 的 文件 名 不 同 以 外 ,其 余 指 令 完全 一 样 。 显 示 两 个 样本 的 因素 结构 是 完全 相同 的 


设 定 。 


X92 多 样本 验证 性 因素 分 析 语法 


LISREL 语法 范例 (Ch9amg 1.158) 


GROUP: MALE 

DATA NG=2 NI=18 NO=172 

KM SY FI-Ch9am.cor; ME FI=Ch9am.cor; SD FI=Ch9am.cor 

LA; Al А2 A3 B1 B2 B3 СІ C2 C3 D1 D2 D3 E1 F2 E3 F1 F2 ЕЗ 
MODEL NX=18 NK=6 PH=SY,FR TD=DI,FR LX=FU,FI 

LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING 
ENVIRONMENT 

FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5.2) LX(6,2) LX(7,3) LX(8,3) LX(9,3) 
FREE LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) LX(15,5) 
LX(16,6)LX(17,6) LX(18,6) 

VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

PD 

OUTPUT 

GROUP: FEMALE 

DATA NO=140 

KM SY Fl=Ch9af.cor; ME Fl=Ch9af.cor; SD FI=Ch9af.cor 

LA; Al А2 АЗ ВІ B2 ВЗ СІ C2 C3 D1 D2 D3 El E2 E3 F1 F2 ЕЗ 
MODEL  NX-18 NK=6 PH=SY,FR TD-DI,FR LX-FU,FI 

LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING 
ENVIRONMENT 

FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5,2) LX(6,2) LX(7,3) LX(8,3) LX(9,3) 


19 


20 
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23 
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FREE LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) LX(15,5) 
LX(16,6)LX(17,6) LX(18.6) 

VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

PD 

OUTPUT 

End of Problem 


SIIMPLIS 语法 范例 (Ch9amg1.spD) 


GROUP: MALE 

Observed variables: Al А2 АЗ BI B2 B3 C1 C2 C3 D1 D2 рз El Е2 ЕЗ F1 F2 F3 
correlation matrix from file Ch9am.cor 

Sample Size = 172 

Latent Variables VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING 
ENVIRONM 

Relationships 

Al-A3= VALUE 

B1-B3 = JOBSTYLE 

C1-C3 = TEAMWORK 

D1-D3 = LEADERSH 

EI-E3 = LEARNING 

Fl -F3= ENVIRONM 

Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1.00 

Fath Diagram 

GROUP: FEMALE 

Observed variables: Al A2 АЗ BI B2 ВЗ СІ C2 C3 D1 D2 D3 El E2 E3 F1 F2 F3 
correlation matrix from file Ch9af.cor 

Sample Size = 140 

Latent Variables VALUE JGBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING 
EN VIRONM 

Relationships 

Al-A3= VALUE 

B1-B3 = JOBSTYLE 

C1-C3 = TEAMWORK 

D1-D3 = LEADERSH 

E]-E3 = LEARNING 

Fl -F3= ENVIRONM 

Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1.00 

Set the Covariance of JOBSTYLE and VALUE Free 

Set the Covariance of TEAMWORK and VALUE Free 

Set the Covariance of TEAMWORK and JOBSTYLE Free 

Set the Covariance of LEADERSH and VALUE Free 

Set the Covariance of LEADERSH and JOBSTYLE Free 

Set the Covariance of LEADERSH and TEAMWORK Free 

Set the Covariance of LEARNING and VALUE Free 

Set the Covariance of LEARNING and JOBSTYLE Free 
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36 Set the Covariance of LEARNING and TEAMWORK Free 
37 Set the Covariance of LEARNING and LEADERSH Free 
38 Set the Covariance of ENVIRONM and VALUE Free 

39 Set the Covariance of ENVIRONM and JOBSTYLE Free 
4() Set the Covariance of ENVIRONM and TEAMWORK Free 
41 Set the Covariance of ENVIRONM and LEADERSH Free 
42 Set the Covariance of ENVIRONM and LEARNING Free 
43 Set the Error Variance of Al-F3 Free 

44 End of Problem 


对 于 多 样本 的 设 定 , LISREL iS A38 HH 2 行 中 的 NG=2 指令 来 辨认 LISREL 程 
序 当 中 具有 两 个 独立 的 LISREL 语法 程序 ,然后 每 一 个 样本 由 GROUP 指令 作为 开端 ， 
例如 第 1 行 的 GROUP: Male 与 第 12 行 的 GROUP: Female 用 来 说 明 不 同样 本 的 语法 
程序 。 


# 9.2 当中 下 半 段 的 SIMPLIS 语法 的 第 1 至 第 14 行 用 以 设 定 男性 样本 CFA 模型 ， 
第 15 至 第 43 行 设 定 女 性 样本 CFA 模型 。 比 较 特 别 的 是 ， 由 于 第 一 个 模型 对 两 个 样本 
并 没有 设 定 相 同 ， 因 此 SIMPLIS 语法 必须 在 第 二 个 样本 上 ， 详 细 列 出 潜在 变量 与 残 差 
的 方差 与 协 方差 的 设 定 (由 第 27 到 第 43 行 )， 如 果 没 有 设 定 ， 那 么 所 有 的 方差 与 协 方 
Зеро ВСЕ ЈН. 


(Z) 恒 等 性 参数 限定 语法 


对 于 参数 的 恒 等 限定 ，LISREL 语法 的 做 法 是 在 第 一 个 样本 中 ， 以 FR 指令 设 定 该 
参数 为 自由 估计 ， 然 后 在 第 二 个 或 所 有 的 后 续 的 样本 中 以 EQ 指令 进行 恒 等 限 定 。 另 一 
种 做 法 是 在 Model 指定 中 ， 在 所 需 设 定 的 矩阵 (例如 LX. LY. PS 等 ) 之 后 加 入 下 列 
副 指 令 


1. SP (same pattern). 表示 样本 间 算 阵 具 有 相同 的 形态 。 


2. SS (same starting value), 表示 参数 估计 使 攻 和 与 前 一 个 样本 相同 的 起 始 值 来 进行 
估计 。 


3. PS (same pattern and startingIvalue)， 表 示 样 本 间 和 矩阵 具有 相同 的 形态 并 使 用 与 
前 一 个 样本 相同 的 起 始 值 来 进行 估计 。 
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4. IN (invariant). Xe Ey E & AERE, CEHBASSRAHURA (FR 或 
FI)， 以 及 参数 数值 均 与 第 一 个 样本 相同 。 


以 本 范例 的 模型 二 为 例 ， 由 于 增加 了 因素 载荷 恒 等 假 设 的 设 定 , 必需 在 第 二 个 样本 
的 模型 界定 指令 (Model) 当中 ， 增 加 一 个 LX=IN (A, 矩阵 相等 ) 的 指令 ， 然 后 移 除 
FR 与 FI 指令 中 对 于 LX 参数 的 设 定 即 可 。 也 就 是 表 9.2 的 指令 中 ， 第 18 和 第 19 行 两 
行 指令 删除 ， 改 以 在 MO 指令 中 增加 LX=IN 取代 之 ,语法 变动 部 分 如 下 ， 


16 МО NX=18 NK=6 PH=SY ,FR TD=DI ,FR LX=IN 

17 LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 
20 VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

21 PD 

22 "OUTPUT 

23 End of Problem 


如 果 是 SIMPLIS 语法 ， 只 要 把 第 21 到 第 26 行 移 除 ， 即 可 被 识别 为 第 二 个 样本 的 
因素 载荷 与 第 一 个 样本 等 值 。 


以 LISREL 与 SIMPLIS 语法 估计 得 出 的 男女 生 样 本 参数 估计 结果 如 图 9.1， 由 图 中 
数据 可 知 ， 两 个 样本 在 因素 载荷 上 数据 相同 ， 但 是 测量 残 差 则 不 同 。 


模型 三 的 设 定 依 此 类 推 . 于 LX=IN 之 外 , 另外 增加 一 项 TD=IN 设 定 , 也 就 是 表 9.2 
指令 的 第 19、 第 20、 第 21、 第 22 行 指 邻 改 以 下 列 指令 取代 之 ， 


МО LX=IN TD=IN 


模型 四 的 设 定 ， 另 外 增加 一 项 PH-IN 设 定 ， 但 是 要 将 FIX 指令 与 VALUE 指令 当 
FAR PH 参数 的 设 定 移 除 ， 也 就 是 移 去 表 9.1 的 第 23 和 第 24 17195. MODEL 指令 
内 容 如 下 : 


MO LX=IN TD=IN PH=IN 


LEN А т... 
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(b) ”男性 样本 
图 9.1 模型 二 参数 估计 结果 





š 一 一 一 一 一 = 一 一 = 一 一 -- == = — Е ши ы = 
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(一 ) 第 一 阶段 分 析 结 果 


第 一 阶段 系 根据 第 五 章 范 例 语法 分 别 对 全 体 样本 、 男 性 样本 、 女 性 样本 进行 CFA 
分 析 。 由 于 分 析 结 果 与 第 五 章 范 例 类 似 ， 细 节 不 在 此 袭 述 ， 仅 列 出 摘要 表 于 表 9.3。 


由 表 9.3 数据 可 知 ， 三 个 模型 的 CFA 分 析 均 有 相同 的 自由 度 ， 显 示 模 型 界定 与 
因素 结构 完全 相等 。 但 是 ， 男 性 样本 似乎 有 较为 理想 的 模型 拟 合 度 ， 卡 方 值 较 小 ， 
Н. RMSEA 指数 较 低 。 但 是 如 果 以 NNFI 与 CFI 指数 来 看 ， 三 者 的 差异 不 大 ， 显 示 
此 一 CFA 模型 在 全 体 冬 本 以 及 个 别 样本 的 拟 合 情 形 还 算 一 致 , 因此 可 以 进行 下 一 个 
阶段 的 跨 样 本 分 析 。 


值得 注意 的 是 ， 由 于 多 重 样 本 分 析 的 第 一 个 模型 是 基准 模型 ,两 个 样本 间 没 有 任何 
等 同 设 定 ， 因 此 表 9.3 当中 的 男性 样本 与 女性 样本 的 个 别 卡 方 值 (自由 度 ) 相 加 ， 即 等 
于 第 二 阶段 模型 一 的 卡 方 值 (自由 度 )， 读 者 可 以 自行 验算 之 ，。 


表 9.3 第 一 阶段 单 样本 CFA 分 析 模 型 拟 合 度 评估 摘要 表 


Model 2 and WLS 7? df RMSEA NNFI CFI GFI SRMR 


全 体 样 本 239.89 (P=.000) 120 .054 .98 98 .92 .052 
228.06 (P=.000) 

男性 样本 192.72 (P=.000) 120 052 .96 97 90 .064 
176.20 (P=.001) 

女性 样本 219.48 (P=.000) 120 .073 96 97  .86 .066 
209.15 (P=.000) 


(二 ) 第 二 阶段 分 析 结果 


第 二 阶段 的 多 样本 模型 分 析 ， 总计 有 四 个 模型 进行 不 同 程度 的 恒 等 限定 ， 下 面 仅 以 
第 四 个 模型 ,也 就 是 4.. Ф 全 三 个 矩阵 均 被 限定 为 样本 间 等 同 ,报表 内 容 (Ch9amg4.out) 
ШТ: 
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首先 ， 参 数 设 定 指令 说 明了 整个 模型 当中 ， 共 有 51 个 被 估计 参数 。 其 中 被 设 定 为 
MAPS RAGA, AM. OERS ORM ( 注 1)。 而 为 了 使 潜在 变量 能 够 量 尺 化 ,各 潜 
在 变量 方差 设 定 为 1， 不 予 估计 ( 注 2)。 






注 1: 两 个 样本 的 4、@、d 矩 阵 设 限 为 
Parameter Specifications 相等 ， 因此 仅 有 一 组 参数 被 估计 。 
AMBDA-X EQUALS LAMBDA-X IN THE FOLLOWING GROUP — 
"HI EQUALS PHI IN THE FOLLOWING GROUP 

THETA - DELTA | i TE F 
GROUP: FEMALE 








Parameter Specifications 
LAMBDA - X 


= = = X Gs x Gm s. Б Е w ho cmo amo m OR m =< = G ш ш ш о ош чт шш шш COND ш шы ш = GRO + ш <. “x = =m m w GS = s 


— m — 
осоо оо i> — — — — о осо — — — — 









注 2; 各 潜在 变 
量 的 方差 被 设 

VALUE Ж 1, WRF 
кт м е тт 1 
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THETA-DELTA 
Al A2 A3 Bl B2 B3 
а 3 7 3 ТЕНОР 38 39 
THETA-DELTA 
CI с? C3 DI D2 D3 
СІ юа 442 a u 4 
THETA-DELTA 
El E2 E3 Fl F2 F3 
һи 46 47 Š O 5 8 
(=) 参数 估计 结果 


多 样本 CFA 参数 估计 的 原理 与 单 样本 CFA 相同 , 仅 有 的 差异 是 多 样本 所 处 理 的 参 
数 估计 随 着 组 数 的 增加 而 成 倍增 加 。 但 是 以 模型 四 为 例 , 所 有 的 参数 被 设 定 为 相等 ， 因 
此 ， 尽 管 样本 组 数 为 二 ， 但 是 估计 的 参数 数目 与 单 样本 CFA 相同 ( 均 为 51 个 参数 ) 。 


另外 ， 由 于 多 样本 模型 分 析 所 着 重 的 是 当 参 数 加 以 限定 为 等 同 之 后 ， 模 型 拟 合 
度 的 变化 是 否 有 意义 ， 因 此 ， 本 范例 省 略 参数 估计 结果 的 说 明 ， 直 接 就 各 模型 的 模 
型 拟 合 度数 据 加 以 比较 。 


(四 ) 模型 拟 合 度 分 析 


模型 一 至 模型 四 ， 加 上 阶段 一 的 三 个 模型 ， 总 计 七 个 模型 的 模型 拟 合 度 评估 结 
来 列举 于 表 9.4, 


H 9.4 的 数据 显示 ， 所 有 的 CFA 模型 的 拟 合 指数 都 十 分 的 接近 ， 但 是 ， 阶 段 
二 的 模型 则 随 着 恒 等 限制 的 增加 ， 释 放 的 自由 参数 越 多 ， 卡 方 值 逐渐 增加 。 显 示 恒 
等 限制 的 加 入 对 于 模型 估计 产生 负面 的 影响 。 因 为 恒 等 限 制 的 各 模型 都 是 属于 幅 套 
模型 (nested models)， 因 模型 间 的 拟 合 度 差异 量 可 以 利用 卡 方差 异 检验 来 考验 。 


模型 一 将 两 个 独立 CFA 模型 整合 于 同一 个 CFA 分 析 当 中 ， 其 性 质 就 是 在 检测 
协 方才 窍 阵 是 否 等 同 的 假设 ， 卡 方 检 验 的 结果 拒绝 了 此 一 假设 ， 因 此 可 以 继续 进行 
更 进一步 的 恒 等 性 评 佑 ， 检 验 因 素 效 度 的 不 稳定 因素 在 哪里 。 


模型 二 与 模型 一 的 卡 方差 异 量 检验 ， 增 加 了 因素 载荷 的 恒 等 限 制 后 ， 模 型 的 拟 
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合 度 降 低 ，AX=39.28，Adf=18 (p<.01)， 显 示 两 个 样本 在 因素 载 敬 参数 上 即 有 明显 
的 差异 ， 因 素 载荷 是 不 等 同 的 。 此 时 ， 研 究 者 应 该 停止 进一步 的 恒 等 性 检验 ， 就 两 
个 样本 的 因素 载荷 的 数值 内 容 进行 详细 的 讨论 。 但 是 ， 为 了 示范 进一步 的 恒 等 性 检 
验 ， 我 们 仍然 继续 讨论 模型 三 的 卡 方差 异 量 检验 结果 。 


模型 三 与 模型 二 的 比较 ， 以 及 模型 四 与 模型 三 的 比较 ， 都 获得 一 个 显著 的 卡 方 
差异 量 (AX =38.75，Adf=18，p<.01 БДЖА =46.12, Adf=15, р<.01), BRACE 
增加 残 差 变异 量 的 恒 等 假 设 ， 或 是 增加 因素 间 相关 恒 等 假 设 ， 都 造成 了 显著 的 模型 
拟 合 度 降 低 ， 表 示 样 本 间 的 等 同性 是 不 存在 的 。 


根据 此 一 结果 ， 我 们 应 退回 阶段 一 的 两 个 样本 的 单 样本 CFA 检验 ， 探 讨 此 一 六 因 
素 的 量 表 在 男女 性 祥 本 上 的 差异 为 何 。 尽管 这 个 差异 是 不 容易 被 清楚 明确 的 界定 , 但 是 
在 量 表 的 学 术 与 实用 价值 上 ， 此 一 程序 均 具 有 其 价值 。 例 如 ， 研 究 者 可 以 利用 这 个 检查 
程序 来 进行 项 目 分 析 ， 检 讨 为 何 题目 间 缺 乏 测量 恒 等 性 ， 必 要 时 可 以 将 题目 删除 。 


表 9.4 多 样本 CFA 分 析 模 型 拟 合 度 评 估 摘 要 表 
eee 








Model WLS y? DF МСР RMSEA NNFI CFI СЕ 
阶段 一 
全 体 样 本 228.06 р=.000) 120 108.1 054 98 .98 .92 
男性 样本 176.20 (р =.001) 120 56.2 052 .96 .97 .90 
女性 样本 209.15 (р =.000) 120 2892 .073 „96 .97 .86 
阶段 二 
模型 一 385.36 (р =.000) 240 145.4 .063 .96 .97 .86 
模型 二 424.64 (p 2.000) 258. 166.6 ‚065 .96 .97 .85 
А*=39.28 A=18 
模型 三 463.39 (р =.000) 276 187.4 .066 .96 .96 ‚84 
A=38.75 A=18 
模型 四 509.51 (р =.000) 291 218.5 „070 „96 .96 .83 
A=46.12 A=15 


— ...bb..O......Q,. ....l..lr.l.l.lDÜDÑ..DL...2..O.........Ü9..................... U 
”差异 值 的 计算 以 后 一 个 模型 减 去 前 一 个 模型 的 数值 ， 例 如 39.28=424.64-385.36 ; 
38.75=463.39-424.64, | 
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从 实务 层面 来 看 ， 如 果 男 女工 作者 对 于 组 织 气 氛 的 知觉 真 的 具有 差异 ， 那 么 ， 
利用 同一 套 因 素 结 构 测量 男性 与 女性 的 心理 状态 就 不 是 一 个 适当 的 做 法 。 此 时 ， 研 
究 者 可 以 根据 阶段 一 对 男性 与 女性 员工 进行 独立 CFA 分 析 的 结果 , 找 出 两 套 参 数 数 
E (如 表 9.5 BRAN), 分别 计 算 男 性 与 女性 工作 者 的 得 分 ， 将 更 能 有 效 地 反映 两 个 性 
别 的 心理 状态 。 


表 9.5 双 样 本 独立 CFA 分 析 的 参数 估计 结果 
女性 样本 男性 样本 
因素 K — 因素 载荷 1 RES 因素 载荷 4 Ж эө 





T: E: 价值 - 1.00 1.00 

= TFSR 45 1.00 60 1.00 
FMA 38 .81 1.00 56 .60 1.00 
SSM 26 52 61100 63 38 42100 





SRK .46 64 62 63100 — 52 49 55 48100 
_ HRA 63 .33 .58 .40 49100 .72 40 60 22 32100 
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第 四 节 AMOS 的 多 样本 分 析 


AMOS 的 多 样本 分 析 操 作 方 式 非常 简单 ， 仅 需 点 选 AMOS 所 提供 的 多 样本 分 析 功 
能 ， 即 可 利用 对 话 框 设 定 测量 恒 等 性 的 不 同 模型 界定 。 以 下 即 针对 应 用 多 样本 分 析 进 行 
测量 恒 等 性 检测 的 特殊 步骤 加 以 说 明 。 













步骤 一 : 绘制 假设 模型 图 


步骤 二 ， 点 选 Analyze->Manage Groups 


绘制 假设 模型 图 并 
点 选 Analyze 中 的 
Manage Groups 


步骤 三 ， 将 Group numberl 设 为 male (男生 ) -> д New。 再 将 Group number2 改 
为 Female (女生 ) -> 点 选 Close。 完 成 分 组 名 称 设 定 。 
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SRO. 点 选 数据 文件 ， 开 启 ch09.sav 的 数据 库 ， 点 选 Grouping Variable->gender, 
再 点 选 Group Value-> 分 别 选 择 1 与 0 (Gender 中 的 男生 与 女生 分 别 为 1 5 0), SEX 
后 的 画面 如 下 ， 并 可 得 到 两 者 的 样本 数 分 别 为 172 5 140. 







i 可 得 知 全 体 梓 本 数 ， 个 
别 样本 的 样本 数 。 


SREI. FOK, KACO (多 样本 分 析 )， 按 确定 之 后 即 进 入 模型 界定 对 
话 框 如 下 ， 
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”如 果 要 增加 横 型 ， 可 
以 自行 在 后 续 模 型 中 






对 话 框 中 显示 AMOS 所 自动 默认 的 各 种 模型 。 打 勾 者 表示 两 个 样本 设 定 等 值 。 
其 中 第 一 个 模型 表示 因素 载荷 路 样本 等 值 。 第 二 个 模型 表示 增加 了 结构 协 方差 〈 刘 
即 因素 间 相 关 ) 跨 样 本 等 值 。 第 三 个 模型 表示 还 增加 了 测量 残 差 跨 样本 等 值 ， 此 为 


完全 等 值 模型 。 


кугш then ps 


SS SA. 可 为 中 文 或 


英文 。 


i a Aue, 第 
一 个 模型 是 未 设 限 的 起 始 模型 (基准 
模型 ) 。 可 直接 点 选 四 个 模型 ， 出现 四 


ашаа 


anv Sit. X 


— 跨 样本 分 析 的 设 | SV 
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TE AMOS 左 侧 菜 单 中 四 个 模型 ， 可 以 得 到 以 各 模型 界定 摘要 表 (第 一 个 模型 
为 未 设 限 模型 ) 







Manage Models 





一 个 模型 是 未 设 限 模型 , 没有 任何 参数 
l 被 设 定 为 跨 样 本 恒 等 ， | 










二 个 模型 的 设 定 摘要 表 。 新 增 因素 
载荷 量 恒 等 性 后 ， 样 本 间 的 因素 载荷 








第 





REALE 






Cocll 2 а2_1 m РА epi ss 
= a31 量 参数 的 每 一 组 配对 均 设 定 为 相等 ， 
col? 2 me л 此 为 Measurement weights, 
cccl3 1 | [a6 1-a6 2 --— 
ссс13_2 | 21 ~. 
14_1 ||39 1-a6 , 
Loc 2 11891-92 
001571 alO 1=а10 2 a 
015 2 oh 
eo 1 






BER, 
1 
E 
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Manage Models 






ERZ, HARES. Й, 
家 变量 的 测量 残 差 在 两 样本 间 等 值 。 


odels 











模式 四 * PRB TBS, HEN 
的 残 差 方差 的 每 一 组 配对 均 设 定 为 相 
等 ， 此 为 Measurement residuals。 






al tle 


nm 





cue 





进行 估计 后 ，AMOS 将 会 将 四 个 模型 的 估计 结果 列 于 报表 中 (详细 报表 请 参阅 
ch09.AmosOutput)。 以 下 是 模型 拟 合 指数 : 
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| | Measurement weights 445636 2 
| | Structural covariances 489.139 273 
518921 2 
000 
2978 123 


V neons ден 
imu wee 





由 于 四 个 模型 各 有 不 同 的 恒 等 限 制 ， 属 于 嵌 套 模型 ,模型 间 比 较 可 利用 卡 方差 异 检 
验 来 检验 .AMOS 也 已 经 在 报表 中 整理 出 这 些 模型 以 第 一 个 未 设 限 模型 为 基准 所 进行 的 
REER ( 卡 方差 异 检验 ) 结果 。 


以 因素 载荷 设 限 的 模型 为 例 ， 卡 方差 异 值 为 34.894 (p=.010) 达 统 计 显 著 水 平 ， 显 
示 因 素 载 荷 设 定 为 恒 等 后 ， 模 型 拟 合 显著 变 差 ， 而 34.894 的 数值 是 measurement weight 
模型 的 卡 方 值 (445.636) 与 未 设 限 模型 卡 方 值 (410.741) 的 差异 值 。 
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р н N узш, EDAREN 34.894, 


Assuming model Unconstrained to be correct: 


Г МА 
Model DF СМІ EET 


Measurement weights is 34894 010 012 
Structural covariances 33 78.395 000 O26 
Measurement residuals 51 108.180 000 036 


| As suming model Measurement weights to be correct: 


- МЕЇ 
Model DF CMIN р Delta-1 
Structural covanances 15 43.403 000 015 
Measurement residuals © 33 73285 000 025 


Assuming model Structural covariances to be correct: 

NFI 
Delta-1 
Measurement residuals 18 29.782 040 010 


Model DF CMIN Р 





对 于 参数 估计 的 结果 ， 则 可 以 在 报表 的 左 侧 选 单 中 ,选择 四 种 模型 在 两 个 样本 上 的 
估计 值 。 如 果 设 定 为 等 值 者 ， 则 在 两 个 样本 上 的 参数 估计 得 到 相同 的 数值 。 


以 第 一 个 设 限 模型 (Measurement Weight 模型 ) 为 例 ， 两 个 样本 在 协 方差 估计 值 应 
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协 方差 估计 值 , 标准 误 与 显著 性 检 
验 。 这 些 估计 数 并 未 设 定 跨 样本 恒 
等， 因而 会 与 女性 样本 不 同 值 。 


cccl 1 
ecel ] 
ccc 1 
ccc4 1 
сес 1 
cccó 1 
ccc7 1 
ccc8 1 
ссс9 1 
ссс10 1 
eccll 1 
ссс12 1 
ссс13 1 
сес14 1 
ссс15 1 


À 


选择 第 一 个 设 限 模型 , 第 一 个 样 
本 (Male) 的 协 方差 估计 值 。 


— 1 Corariances: (Female - Measurement weights) 


Estmate БЕ. CR. 
F2 420 O88 4803 
F3 781 .062 12625 
F3 339 098 3.456 
F4 S72 076 7.534 
„7 КАДЫ p = Fš 610 062 9878 
ibd F6 360 4.142 
F6 536 087 6.183 
F6 273 2.858 
F6 593 . 7.857 
F5 582 07 7.602 
F5 ADEM 06] 9 271 
sN 5.134 
6.394 
第 一 个 设 限 模型 的 第 二 个 样本 “|2340 
(Female) 的 协 方 差 估 计 值 , 与 
Male 不 同 。 


Ce 

в 8 
ор 
кә ы bo 


UA 
n 


S 


[ 


2 
АГ 
l, 


n 
бе 
кы 


ww 
кы 


"= жы 1 — “SEE EE ms 
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SA Mplus 的 多 样本 分 析 


以 Mplus 执行 测量 恒 等 性 分 析 的 语法 (以 第 四 个 模型 ， 也 就 是 4.、@B、eBs 三 个 矩阵 
均 被 限定 为 样本 间 等 同 为 例 )。 











n Ch9a Multi-group CFA Model 4 | 多 样本 分 析 的 设 定格 式 
EET m | NGGROUP-2 表示 有 两 个 样本 ， 
Lim tm 、 数 据 各 自 存放 于 两 个 档案 中 。 


е) IS Ch9af | - dr 
ES A 53 cl-c3 41-43 el-e3 f1-13; 



















by al*a2-a3; 


VALUE 

JOBSTYLE by bl*b2-b3; 
by cl*c2-c3; 

LEADERSH by dl*d2-d3; 

BTE T cl*e2- е3; 









Te EAE 
) 如 果 这 些 语法 移 除 ， 则 为 模型 三 。 








一 设 定 观察 变量 残 差 具 跨 样 本 恒 等 ， 模 型 ， 
一 无 此 项 设 定 。 








观察 变量 截 距 在 两 样本 间 
| 自由 估计 



















al): а2(2); a3); Ы S BO 81077, 0208): BO 
|d2(11); d 18,39) Bire 435 2475) Ha Gu Du hau 


VALUEG] JOBSTYLE@1 TEAMWORK@1 LEADERSHGl pno ppe: 


al а? аз bl b2 b cl c2 c3 dl d2 d3 el e2 e3 fl f2 3l 
VALUB80_JOBSTYLB80 TEAMWORK@)_LEADERSH@0 LEARN ONMGO 





V |] в) 

| [al a2 ї bl b2 b3 cl c2 c3 dl 42 43 el е2 e3 11-1213]; 
| emale: . 

| [al a2 a3 bl b2 b3 cl c2 c3 dl d2 d3 el е2 e3 fl 12 f3] 3 
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TESTS OF MODEL FIT 
Chi-Square Test of Model Fit 







Value Paus ue. 两 个 样本 各 自 估计 
egrees of Freedom 
P-Ua [ue 的 模 适 配 指针 卡 方 


值 ， 合 计 即 为 总 和 


Chi-Square Contributions From Each Group 的 522.269, 


MALE 25].685 


FEMALE 270.584 
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model 
Value 2997.336 
Degrees of Freedom 306 
P-Value 0.0000 
CFI/TLI | 
CFI .0.914 
TLI 0.910 
Loglikelihood 
HO Value -6708.937 
НІ Value -6447.803 
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 
Estimate 0.071 
90 Percent C.I. 0.061 0.081 
SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 
Value 0.127 
MODEL RESULTS 以 下 为 男性 样本 估计 数 | 
| Two-Tailed 
š Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
Group MALE | 
VALUE BY 
Al 0.795 0.052 15.329 0.000 
A2 0.691 0.056 12:311 0.000 
A3 0.603 0.054 11.197 0.000 
JOBSTYLE BY 
Bl 0.784 0.062 12.632 0.000 
B2 0.941 0.058 16.266 .000 
B3 0.833 0.055 15.063 000 


一 一 — —-- — —s asss = — ss — 
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因素 载荷 量 、 残 差 方差 以 及 潜在 变量 协 方 考 
均 与 男性 样本 相同 。 
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BD SIDI: 复核 效 化 检验 


SEM 的 复核 效 化 检验 可 区 分 为 三 种 方式 ， 分 别 为 宽松 复核 (loose replication 
strategy) 、 温 和 复核 (moderate replication strategy)、 严 格 复核 (tight replication 
strategy) (MacCallum, Roznowski, Mar, & Reith，1994)。 宽 松 取向 的 做 法 仅 是 将 
效 度 样本 上 的 模式 界定 ， 套 用 测定 样本 的 模式 界定 ， 但 效 度 样本 的 参数 仍 进 行 自由 
估计 。 此 一 做 法 可 以 说 是 模型 结构 的 复核 ， 并 没有 做 到 数量 的 复核 。 相 对 之 下 ， 严 
格 复核 取向 是 将 效 度 样本 上 的 模型 界定 ， 不 仅 套 用 测定 样本 的 模型 界定 ， 而 且 参 数 
套 以 测定 样本 的 估计 数值 ， 使 两 个 样本 的 假设 模型 具有 完全 相等 的 条 件 ， 唯 一 的 不 
同 是 样本 的 差异 。 在 严格 策略 下 ， 效 度 样 本 的 模型 估计 是 在 一 个 非常 严格 的 条 件 下 
进行 的 ， 因 为 每 一 个 参数 的 估计 数 并 不 是 从 自己 样本 的 观测 数据 所 推 估 而 得 。 如 果 
效 度 样本 在 如 此 严格 的 条 件 下 仍然 可 以 获得 良好 的 拟 合 度 ， 表 示 测 量 的 稳定 度 佳 。 
如 果 效 度 样本 并 不 是 全 部 的 参数 都 被 设 定 为 与 测定 样本 相等 ， 某 一 些 参数 可 以 被 自 
由 佑 计 ， 称 为 温和 复核 策略 。MacCallum 等 人 (1994) 称 此 种 策略 所 得 到 的 证 据 为 
部 分 复核 效 化 (partial cross-validation) ) 。 


复核 效 化 可 以 视 为 是 SEM 模型 的 有 效 性 分 析 。 当 我 们 运用 SEM 分 析 检 验 某 一 
个 假设 模型 得 到 一 个 理想 的 终 解 之 后 ， 可 以 利用 其 他 样本 进行 跨 样本 的 检测 ， 证 明 
模式 的 跨 样本 有 效 性 。 


在 做 法 上 上， 复核 效 化 与 测量 恒 等 性 评估 十 分 类 似 ， 主 要 的 差异 是 两 者 在 利用 多 
样本 SEM 分 析 时 ， 所 评估 的 模型 对 象 有 所 不 同 。 在 测量 恒 等 性 检验 中 ， 各 参数 在 不 
同样 本 之 间 具 有 不 同 的 恒 等 性 设 限 。 相 对 之 下 ， 复 核 效 化 利用 测定 样本 的 参数 估计 
数 ， 作 为 效 度 样本 的 参数 数值 ， 然 后 仅 评 估 整 个 模型 在 效 度 样本 上 的 拟 合 度 。 


以 下 ,我 们 即 以 先前 的 范例 ， 应 用 复核 效 化 的 分 析 检 验 测量 模型 在 跨 样本 间 的 
稳定 性 。 数 据 仍 是 来 自 于 《组 织 创新 气氛 量 表 》 十 八 题 短 题 本 在 255 位 员工 中 实施 
的 测量 结果 。 由 于 这 些 员工 分 属 两 个 分 公司 ， 因 此 我 们 可 以 将 其 中 一 个 分 公司 的 员 
工 梓 本 视 为 测定 样本 ,再 以 另 一 个 分 公司 的 员工 样本 作为 效 度 样 本 ， 进 行 复核 效 化 
检验 。 而 《组 织 创新 气氛 量 表 》 的 测量 模型 则 可 以 直接 套用 范例 一 的 模型 界定 进行 
跨 样 本 的 检验 。 
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本 范例 所 输入 的 数据 为 协 方差 矩阵 ， 测 定 样本 的 协 方差 矩阵 数据 存放 在 Ch9b1.cov 
档案 ， 效 度 样 本 的 协 方差 矩阵 数据 存放 Ch9b2.cov 中 。 


x 9.6 列 出 了 用 于 宽松 复核 分 析 的 LISREL 与 SIMPLIS 语法 。 语 法 由 两 个 独立 部 
分 所 组 成 ， 第 1 至 第 11 行 用 以 设 定 测定 样本 的 模型 ， 第 12 至 第 19 行 用 以 设 定 效 度 样 
本 的 模型 。 两 个 部 分 除了 样本 数 与 数据 文件 的 文件 名 不 同 以 及 效 度 样本 的 MO 指令 中 具 
有 恒 等 性 设 定之 外 ， 其 余 指 令 一 样 ， 显 示 两 个 样本 的 因素 结构 是 相同 的 设 定 。 


在 SIMPLIS 语法 部 分 ， 三 种 不 同 复核 效 化 策略 的 差异 反映 在 第 15 行 效 度 样本 
的 设 定 条 件 上 。 当 效 度 样本 的 模型 界定 当中 没有 特别 列 出 时 ， 表 示 参 数 套 用 测定 样 
本 估计 值 。 


(一 ) 宽松 复核 策略 


若 要 进行 宽松 复核 策略 分 析 ， 效 度 样本 仅 需 维持 与 测定 模型 相同 的 因素 结构 设 定 ， 
参数 无 需 进 行 任 何等 同 设 定 ， 因 此 LISREL 语法 在 第 16 行 的 MO 指令 中 ， 无 需 增 加 任 
何 的 恒 等 设 定 。 | 


但 在 SIMPLIS 语法 ， 由 于 要 让 两 个 样本 各 自 估计 因素 载荷 、 残 差 变 异 ， 因 此 在 语 
法 中 需 列 出 第 21 到 第 26 行 (因素 载荷 )、 第 27 行 (测量 残 差 ) 与 第 28 行 以 后 的 潜在 
变量 协 方差 (共有 15 行 )。 如 此 才 是 两 个 样本 各 自 估 计 参 数 且 仅 在 因素 结构 上 保持 一 致 。 


+96 复核 效 化 LISREL 语法 


LISREL 语法 (Ch9b1.1s8) 

1 GROUP: Calibration sample 

2 DATA NG=2 NI=18 NO=144 

3 KM SY Fl=Ch9bl.cov | 

4 ТА; Al A2 АЗ ВІ B2 ВЗ Cl C2 СЗ DI D2 D3 El E2 ЕЗ Fl F2 F3 

5 MODEL NX-18 NK-6 PH=SY,FR TD-DI,FR LX-FU,FI 

6 LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 

7 FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5,2) LX(6,2) LX(7,3) LX(8,3) 
LX(9,3) 
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8 FREE LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) LX(15,5) 
LX(16,6)LX(17,6) LX(18,6) 

9 VALUE ] PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

10 PD 

11 OUTPUT SS SC 

12 GROUP: Validation sample 

13 DATA NO=111 

14 КМ SY FI=Ch9b2.cov 

15 LA; Al A2 A3 BI B2 B3 Cl C2 C3 DI D2 D3 El E2 E3 F1 F2 F3 

16 MODEL LX-IN ТІМ PH-IN 

17 LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 

18 FIX  PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

19 VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

20 PD 

21 OUTPUT SS SC 


SIMPLIS 语法 (Ch9b1.sp]) 

GROUP: calibration sample 

Observed variables: Al А2 АЗ BI B2 ВЗ СІ C2 СЗ DI D2 D3 El E2 ЕЗ Fl F2 ЕЗ 
correlation matrix from file Ch9bl.cov 

Sample Size = 144 

Latent Variables "VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 
Relationships 

А1-АЗ= VALUE 

ВІ-ВЗ = JOBSTYLE 

C1-C3 = TEAMWORK 

Dl -D3 = LEADERSH 

E1-E3 = LEARNING 

Fl -F3= ENVIRONM 

Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1.00 

Path Diagram 

GROUP: Validation sample 

Observed variables: Al A2 АЗ ВІ B2 B3 Cl C2 СЗ DI D2 D3 El E2 ЕЗ F1 F2 ЕЗ 
correlation matrix from file Ch9b2.cov 

Sample Size = 111 

Latent Variables VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 
Relationships 

Al-A3= VALUE 

B1-B3 = JOBSTYLE 

C1-C3 = TEAMWORK 

D1-D3 = LEADERSH 

E1-E3 = LEARNING 


о о у DAA DN = 


= = 
-— Су 


Q Q Q N S АЛЕКЕ ЕЧ 
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26 Fl -F3= ENVIRONM 

27 Set the Error Variance of Al-F3 Free 

28 Set the Covariances of JOBSTYLE and VALUE Eree 

29 Set the Covariances of TEAMWORK and VALUE Ргее 

30 Set the Covariances of TEAMWORK and JOBSTYLE Free 
eem (Ей) 

31 End of Problem 





(Z) 温和 复核 策略 


温和 复核 策略 的 分 析 ， 是 指 效 度 样本 的 部 分 参数 必须 套用 测定 样本 的 参数 数据 。 也 
就 是 说 效 度 模 型 中 的 部 分 参数 必须 设 定 为 样本 间 等 同 ， 一 般 惯用 的 等 同 参数 是 因素 载 
荷 。 因 此 在 LISREL 的 语法 上 ,必须 仿照 测量 恒 等 性 模型 二 ,在 效 度 样本 的 MO 指令 中 
加 入 LX=IN 的 设 定 ，(A: 和 矩阵 相等 ) 的 指令 , 然后 移 除 FR 与 FL 指令 中 对 于 LX 参数 的 
设 定 即 可 。 


在 SIMPLIS 语法 ， 两 个 样本 的 因素 载荷 设 为 等 值 ， 仅 需 将 第 21 到 第 26 行 的 效 度 
样本 的 因素 载荷 移 除 即 可 ， 表 示 效 度 样本 的 模型 中 的 因素 载荷 将 套用 测定 样本 的 数值 。 


(三 ) 严格 复核 策略 


严格 复核 策略 是 指 两 个 样本 之 间 具 有 完全 相等 的 模型 界定 , 同时 参数 的 数值 也 完全 
相等 ,因此 必须 在 LISREL 语法 中 将 所 有 参数 设 定 为 等 同 。 此 时 效 度 样本 的 MO 指令 中 
加 入 LX=IN TD=IN PH=IN (第 16 行 ) 设 定 , 而 将 测定 样本 的 FIX 指令 与 VALUE 指令 
当中 有 关 PH 参数 的 设 定 移 除 (语法 文件 为 Ch9bcv_t1s8) 。 


SIMPLIS 语法 则 更 简单 ， 除 了 移 除 第 21 到 第 26 行 的 因素 载荷 ， 还 需 移 除 第 27 行 
以 后 的 方差 与 协 方差 设 定 ， 使 效 度 样本 完全 套用 测定 样本 的 佑 计数 。 





首先 ， 为 了 使 读者 明了 两 个 样本 的 特性 ， 我 们 先 以 范例 一 所 示范 的 CFA 估计 程序 
分 别针 对 两 个 样本 进行 单 样本 的 CFA 检验 ， 所 得 到 的 模型 拟 合 度数 据 如 表 9.7, 
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R97 单 样本 CFA 分 析 模 型 拟 合 度 评估 摘要 甫 





| RMSEA  NNFI CFI ECVI 
MFF* 7  WLS'7 (90% Ж Të EX [R]) 
测定 样本 
194.49 178.02 .058 ‚96 .97 1.96 
(df=120, p =.000) (1.74-2.24) 
效 度 样本 
240.03 222.05 088 .94 .95 2.95 
(df-120, p =.000) (2.60-3.36) 


* MFF 4& 4 Minimum Fit Function Chi-Square 652 4& , 
? WLS 值 为 Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square y^ dh, 


由 表 9.7 数据 可 知 , 两 个 模型 的 CFA 分 析 均 有 相同 的 自由 度 , 显示 模型 界定 与 因素 
结构 完全 相等 。 测定 样本 的 拟 合 度 显 示 模 型 的 拟 合 度 尚 佳 , WLS 7 aso=178.02 (р=.000), 
RMSEA=.058 ，NNFI=.96 ，CFI=.97 ， 效 度 样本 的 拟 合 度 则 显得 较为 不 理想 ，WLS 
Д(120)=222.05(р=.000), RMSE4=.088，NNFI=.94，CFI=.95。 样 本 间 的 复核 效 化 检验 需 
进一步 利用 跨 样本 分 析 进 行 





复核 效 化 的 检验 主要 在 检查 卡 方 贡献 统计 量 (contribution to Chi-square) 与 卡 方 贡 
献 百分比 (percentage contribution to Chi-square) 。 Е 加 入 后 ， 
对 整体 模型 拟 合 所 造成 的 影响 。 


为 了 使 读者 明了 复核 效 化 数据 的 意义 , 以 下 所 进行 的 复核 效 化 检验 ,除了 以 原先 设 
定 的 测定 样本 与 效 度 样本 进行 多 样本 分 析 ， 并 将 两 个 样本 的 角色 倒置 ， 亦 即 以 效 度 样本 
为 测定 样本 ， 以 测定 样本 为 效 度 样 本 ,得 到 反 回 的 复核 效 化 评 佑 数据 以 比较 两 者 分 析 结 
果 的 差异 。 但 是 在 实际 研究 上 ， 使 用 者 并 不 需要 进行 倒置 的 复核 效 化 检验 。 
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(一 ) 宽松 复核 策略 


跨 样本 CFA 模型 估计 结果 显示 ,整体 模型 的 拟 合 度 尚 称 理想 ， 整 体 模型 的 自由 
度 为 240， 卡 方 值 为 400.06 (p =.00)， 以 宽松 复核 策略 所 针对 效 度 样本 加 入 后 的 卡 
方 贡献 统计 量 为 240.03， 占 了 整体 模型 卡 方 值 的 55.24% ( 卡 方 贡献 百分比 )。 也 就 
是 说 ， 效 度 样本 的 CFA 模型 估计 所 产生 的 卡 方 值 占 55.24%， 测 定 样本 的 CFA 模型 


估计 所 产生 的 卡 方 值 则 为 194.49， 占 44.76% ， 两 者 相差 11.52% 。 报 表 数 据 
(ChO9bev_l.out) 如 下 : 


Degrees of Freedom = 240 
Minimum Fit Function Chi-Square = 434,52 (Р = 0.00) 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 400.06 (P = 0.00) 
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 160.06 
90 Percent Confidence Interval for NCP = (108.92 ; 219.10) 


Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 2.39 
90 Percent Confidence Interval for ЕСУІ = £2.19 ; 2.62) 
ECVI for Saturated Model = 1.35 
ECVI for Independence Model = 21.20 


Contribution to Chi-Square = 240.03 
Percentage Contribution to Chi-Square = 55.24 


知 将 两 个 样本 的 角色 互 换 进行 倒置 宽松 复核 效 化 检验 , 以 原本 的 测定 样本 作为 效 度 


样本 ， 加 人 后 的 卡 方 贡献 统计 量 为 194.49， 占 了 整体 模型 卡 方 值 的 44.76% ， 报 表 数 据 
(ChO9bcv lr.out) 如 下 所 示 : 


Degrees of Freedom = 240 
Minimum Fit Function Chi-Square = 434.52 (P = 0.00) 
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 400.06 (P = 0.00) 


Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 2.39 
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (2.19 ; 2.62) 
ECVI .for Saturated Model = 1.35 
ECVI for Independence Model = 21.20 
Contribution to Chi-Square = 194.49 
Percentage Contribution to Chi-Square = 44.76 


由 这 两 个 程序 来 看 ， 效 度 样本 加 入 后 的 卡 方 贡献 统计 量 分 别 为 240.03 5j 194.49, 
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这 两 个 数值 也 就 是 两 个 样本 分 别 进行 单一 样本 CFA 分 析 的 拟 合 函 数 卡 方 值 (Minimum 
Fit Function Chi-Square) (LÆ 9.7)。 其 总 和 为 434.52， 也 恰好 为 多 样本 分 析 中 的 拟 合 
函数 的 卡 方 值 。 百 分 比 加 总 为 100% ， 显 示 两 种 程序 只 是 样本 角色 的 对 调 ， 数 学 估计 程 
序 则 完全 相同 。 


(=) 温和 复核 策略 
温和 复核 策略 是 以 因素 载荷 设 定 为 等 同 , 使 两 个 样本 具有 部 分 等 同 的 特性 。 跨 样本 
CFA 模型 估计 结果 显示 ， 整 体 模 型 自由 度 为 258， 卡 方 值 为 443.31 (p =.00)， 效 度 样 本 
加 入 后 的 卡 方 贡献 统计 量 为 21$.83， 占 了 整体 模型 卡 方 值 的 45.16% ( 卡 方 贡 献 百 分 比 ) 


(ChO9bcv m.out), 倒置 策略 则 显示 测定 样本 作为 效 度 样 本 的 卡 方 责 献 值 为 262.05， 占 
54.84% 。 报 表 数 据 可 自 Ch09bcv_m.out 与 Ch09bcv_mr.out 档案 中 获得 。 


(=) 严格 复核 策略 


当 所 有 参数 均 设 定 为 等 同 的 跨 样 本 CFA 模型 估计 结果 显示 ， 整 体 模型 自由 度 为 
291， 卡 方 值 为 555.02 (р =.00)， 效 度 样本 加 入 后 的 卡 方 贡献 统计 量 为 252.91， 占 了 整 
体 模 型 卡 方 值 的 45.57% ( 卡 方 贡献 百分比 ) (ChO9bcv tout), 。 相 对 之 下 ， 测 定 样 本 的 
CFA 模型 估计 所 产生 的 卡 方 值 为 54.43%。 原 始 程 序 与 倒置 程序 的 报表 数据 存放 于 
Ch09bcv_t.out 与 ChO9bcv_tr.out, 


值得 注意 的 是 , 在 温和 与 严格 复核 策略 中 , 效 度 样本 增加 后 对 于 整体 拟 合 的 增加 量 
МЕЕ 卡 方 值 , 已 经 不 是 个 别 样本 进行 CFA 分 析 的 МЕЕ 卡 方 值 , 数值 会 较 个 别 样本 CFA 
分 析 的 МЕЕ 为 大 。 例如 表 9.8 中 温和 策略 的 效 度 样本 МЕЕ 卡 方 值 为 262.05, 较 宽松 策 
BAY) 240.03 HK: 而 严格 策略 的 МЕЕ 卡 方 值 (302.11) 又 较 温 和 策略 的 262.05 HK. 
显示 恒 等 设 定 改变 了 效 度 样本 模型 拟 合 度 。 


(四 ) 复核 效 化 的 证 据 


从 上 述 三 种 策略 所 得 到 的 数据 ,可 以 知道 测定 样本 的 CFA 模型 套用 到 效 度 样本 
后 卡 方 值 增加 ， 显 示 测 量 模型 套用 到 效 度 模型 后 ， 模 型 拟 合 度 似乎 降低 了 。 以 严格 
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策略 为 例 ， 效 度 样本 的 所 有 参数 均 套用 了 测定 样本 导出 的 参数 数值 ， 此 时 效 度 样本 
的 МЕЕ 卡 方 值 为 302.11， 较 个 别 样本 CFA 的 МЕЕ 卡 方 值 (240.03) 增加 了 .62.08。 
但 是 ， 由 于 严格 策略 的 效 度 样本 参数 估计 数 ， 较 单一 样本 CFA 模型 少 了 51 个 参数 ， 
因此 ， 若 将 此 卡 方 增 量 Ax 进行 卡 方差 异 检验 ， 以 51 为 自由 度 ， 显 着 水 平 为 .05 时 ， 
临界 值 为 67.50。 由 于 卡 方差 异 检验 62.08 小 于 67.5 的 临界 值 ， 未 达 .05 显著 水 平 ， 
表示 卡 方 增 量 是 一 种 随机 变化 量 。 结 果 显 示 ， 从 测定 样本 套用 到 效 度 样本 的 复核 效 
化 (稳定 度 ) 是 被 支持 的 。 


表 9.8 不 同 复核 效 化 评估 策略 的 拟 合 度 评估 摘要 表 





Overall Model fit Validi le 
МЕЕ (4р WLSx ЕСУІ МЕЕ x? % 
宽松 策略 
434.52(240) 400.06 2.39 原始 240.03 55.24 
人 mA 1449 l ART 
温和 策略 
477.88(258) 443.31 2.42 原始 262.05 54.84 
Ay?=77.82", Adf=18, p<.01 Ау2=22.02°, Adf=18, p».05 
倒置 215.83 45.16 
Ay 221.34^, Adf=18, p>.05 
严格 策略 
555.02(291) 531.45 2.50 原始 302.11 54.43 
Ax2=77.14", Adf=33, р<.01 Ay2=62.08°, Adf=51, p>.05 


倒置 252.91 45.57 
Ay?=58.42°, Adf=51, p».05 
? 差异 值 的 计算 是 以 后 一 个 复核 策略 减 去 前 一 个 策略 的 overall WLS x^ 值 。 


b 差异 值 的 计算 是 以 后 一 个 复核 策略 减 去 宽松 策略 的 效 度 样本 的 MEF X) d, RE 4E AO 
240.03, # X 4254-5; 194.49, 





再 以 温和 策略 为 例 ， 效 度 样本 的 因素 载荷 套用 了 测定 样本 的 载荷 后 ， 效 度 样 本 
的 卡 方 贡献 值 为 262.05， 较 效 度 样 本 的 单 样本 CFA 卡 方 值 (240.03) 增加 了 22.02 
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(AY )。 此 卡 方 增 量 的 卡 方差 异 检验 临界 值 为 28.87， 亦 未 达 .05 显著 水 平 ， 表示 从 
测定 样本 套用 到 效 度 样本 的 部 分 复核 效 化 亦 被 支持 。 如 果 以 倒置 程序 进行 复核 效 化 
的 检验 ， 效 度 样本 的 卡 方 增 量 仍 未 到 达 显 著 水 平 (参考 表 9.8)， 因 此 ， 整 体 来 说 ， 
本 范例 的 复核 效 化 检验 结果 支持 了 测量 的 复核 效 化 的 存在 。 





由 上 述 三 种 复核 效 化 估计 程序 可 以 看 出 , 当 复核 效 化 的 限制 条 件 越 趋 于 严格 时 ， 
效 度 模型 的 拟 合 度 越 来 越 不 理想 。 由 于 这 三 种 程序 的 模式 界定 具有 骨 套 关系 ， 严 格 
模型 的 设 定 较 温和 模型 增多 了 两 项 恒 等 性 设 定 ， 而 温和 模型 与 宽松 模型 增加 了 因素 
载荷 的 恒 等 设 定 ， 因 此 ， 三 种 策略 的 估计 结果 可 以 利用 卡 方差 异 检验 来 比较 。 


由 表 9.8 的 数据 可 知 ， 温 和 与 严格 策略 模型 拟 合 度 的 卡 方 增 量 均 达 显著 水 平 ， 
表示 越 趋 严格 的 复核 效 化 检验 ， 整 体 模型 的 拟 合 度 越 差 ， 测 量 稳定 性 越 低 。 也 就 是 
说 ， 利 用 越 严 格 的 复核 检验 程序 ， 对 于 复核 效 化 的 检验 越 趋 于 严格 。 


从 ECVI 指数 来 看 ， 由 于 越 小 的 ECVI 值 表 示 模 型 的 复核 效 化 越 高 ， 因 此 表 9.8 的 
数据 显示 ， 随 着 严格 程度 数值 逐渐 增加 ， 三 种 策略 的 ECVI 指数 逐渐 增加 ， 表 示 复 核 效 
化 越 来 越 不 理想 。 但 是 三 个 ECVI 值 都 落 在 彼此 的 95% 置 信 区 间 内 ， 表 示 ECVI 值 的 变 
化 在 随机 变化 的 范围 内 ， 三 种 复核 效 化 估计 程序 的 ECVI 值 不 能 说 有 显著 的 不 同 。 


从 这 些 数据 我 们 可 以 得 知 ， 在 进行 复核 效 化 检验 时 ， 使 用 越 严格 的 程序 对 于 稳 
定性 的 检验 ， 条 件 越 是 严 苛 。 但 是 ， 也 就 是 在 越 严 苛 的 条 件 下 ， 如 果 效 度 样本 的 卡 
方 增 量 未 达 显 著 ， 反 映 了 复核 效 化 的 证 据 越 强 。 因 此 ， 建 议 使 用 者 采用 最 严格 的 程 
序 检验 复核 效 化 ， 但 是 如 果 效 度 样本 的 卡 方 增 量 达 到 显著 ， 可 以 改 采 温和 的 策略 ， 
可 能 会 得 到 效 度 样本 卡 方 增 量 不 显著 的 结果 。 此 时 证 明了 部 分 复核 效 化 的 存在 ， 但 
是 相对 于 严格 策略 来 说 ， 以 温和 策略 得 到 的 复核 效 化 证 据 是 相对 薄弱 的 。 


男 外 ,值得 一 提 的 是 “以 宽松 策略 进行 复核 效 化 检验 ， 其 原理 及 分 析 结 果 各 与 
测量 恒 等 性 检验 当中 的 模型 一 (基准 模型 ) 检验 完全 相同 。 在 基准 模型 中 ， 跨 样本 之 
间 没 有 任何 恒 等 假 设 , 仅 因 素 结构 假设 相等 , 也 就 是 两 个 独立 无 关联 但 结构 相同 的 CFA 
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模型 的 组 合 , 其 卡 方 值 为 两 个 个 别 样本 以 同一 个 因素 结构 进行 估计 的 总 和 。 此 时 是 在 检 
验 两 个 样本 的 因素 结构 是 否 等 同 , 对 于 测量 的 复核 效 化 的 证 据 最 为 微弱 。 换 名 话说， 
宽松 策略 的 复核 效 化 检验 ， 仅 可 作为 复核 效 化 的 基准 模型 ， 若 要 符合 复核 效 化 的 定 
义 ， 也 就 是 提出 测量 稳定 性 的 检验 证 据 ， 应 采用 温和 策略 ， 甚 至 是 严格 策略 ， 以 反 
上 映 出 测定 样本 作为 基准 模型 下 ， 再 套用 到 效 度 样本 的 稳定 程度 。 


整体 来 说 ， 根 据 本 范例 的 数据 ， 测 量 模型 在 测定 样本 与 效 度 样本 间 ， 复 核 效 化 
检验 的 情况 是 被 支持 的 ， 显 示 同 一 个 测量 模型 在 两 个 样本 具有 相当 的 稳定 性 ， 复 核 
效 化 理想 。 而 从 个 别 样本 的 CFA 分 析 可 以 看 出 ， 效 度 样本 的 拟 合 度 较 测定 样本 不 于 
想 ， 在 温和 与 严格 策略 数据 中 也 可 以 看 出 效 度 样本 的 卡 方 贡献 量 稳定 的 高 于 50%, 
显示 理论 模型 与 观察 数据 的 差距 在 效 度 样本 的 差距 较 大 。 


从 这 些 数据 可 以 看 出 ， 同 一 个 测量 模型 (或 测量 工具 ) 在 两 个 分 公司 的 施 测 上 ， 
复核 效 化 的 结果 是 获得 支持 的 ， 甲 分 公司 的 测量 结论 可 以 套用 到 乙 分 公司 。 但 是 效 
度 样本 的 测量 拟 合 度 则 稍 差 ， 在 套用 结果 时 宜 注意 效 度 样本 的 特性 。 


第 七 节 结 i8 


本 章 内 容 介绍 了 多 样本 结构 方程 模型 分 析 。 从 前 述 的 介绍 当中 , 我 们 可 以 发 现 多 样 
本 SEM 分 析 可 以 说 是 基本 的 SEM 分 析 的 延伸 。 然 而 , 不 论 原理 概念 或 操作 技术 , 多样 
本 模型 分 析 都 其 有 相当 高 的 价值 ， 应 用 范围 其 广 , 但 是 也 具有 一 些 限制 。 例 如 ， 数据库 
本 身 需要 具有 多 重 取 样 的 程序 ， 具 有 两 个 以 上 的 样本 数据 。 两 个 样本 丝 必 须 同时 符合 
SEM 分 析 的 基本 假设 。 当 两 个 样本 进行 整合 比较 时 ， 也 必须 符合 共同 比较 的 假设 。 


值得 注意 的 是 ， 即 使 多 样本 SEM 可 以 处 理 外 加 的 一 个 类 别 变 量 的 影响 ， 但 是 
SEM 分 析 的 本 质 仍 是 在 处 理 连续 变量 之 间 的 共 变 结构 。 多 样本 SEM 所 增加 的 多 样 
本 比较 , 仅 是 将 原本 的 SEM 分 析 中 的 单一 共 变 结构 切割 成 多 个 平行 共 变 结构 ,探讨 
共 变 结构 在 样本 间 的 等 同性 。 因 此 ,多 样本 SEM 不 宜 处 理 过 多 的 样本 ,否则 整个 共 
变 结构 的 分 析 会 非常 的 复杂 且 耗 费时 间 。， 
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在 结构 方程 模型 分 析 中 ， 主 要 的 参数 都 是 回归 系数 或 近似 于 回归 系数 的 参数 ， 
以 及 反映 变量 变异 特性 的 方差 与 协 方差 。 此 时 ,变量 分 数 的 高 低 并 不 是 分 析 的 重 尽 ， 
各 参数 可 以 利用 测量 变量 的 方差 协 方差 矩阵 (S BEBE) 来 加 以 估计 , 变量 的 分 数 高 低 
(平均 数 ) 数据 并 不 需要 被 SEM 模型 处 理 。 但 是 ， 如 果 一 旦 研究 者 想 要 处 理 参数 对 
于 变量 的 平均 数 的 影响 时 , 传统 上 以 S 矩阵 进行 的 SEM 分 析 就 不 数 所 需 ， 而 需 使 用 
本 章 所 介绍 的 平均 数 结构 分 析 。 此 外 ， 如 果 研 究 者 采用 了 重复 量 数 设计 或 纵 贯 研究 
设计 ， 关 心 多 次 测量 的 分 数 变 动 ， 也 就 是 对 于 同一 组 受 测 者 或 受 测 物 进 行 多 次 的 测 
量 ， 分 析 平 均 数 的 变化 ， 也 必须 使 用 平均 数 结构 分 析 。 


第 一 节 ”平均 数 结 构 分 析 的 原理 


平均 数 结构 分 析 可 以 说 是 多 样本 SEM 的 一 个 特色 , 类 似 于 典型 的 上 检验 或 方 郑 
分 析 ， 可 以 用 来 检验 不 同样 本 间 的 平均 数 差异 。 一 般 而 言 ， 多 样本 SEM 在 检验 平 
均 数 结构 时 ， 系 针对 潜在 变量 的 平均 数 进行 检验 ， 因 为 测量 变量 的 存在 是 为 了 产生 
潜在 变量 ， 因 此 测量 变量 的 程度 差异 是 被 忽略 的 。 另 外 ， 由 于 平均 数 信 计 的 主要 元 
素 是 方程 式 的 截 距 ， 而 共 变 结构 所 估计 的 是 斜率 ， 因 此 平均 数 结构 分 析 必 须 以 共 变 
结构 分 析 为 基础 ， 延 伸 至 平均 数 结构 的 讨论 。 再 则 ， 平 均 数 结构 必须 在 有 多 个 样本 
情况 下 ,才能 产生 多 个 平均 数 来 比较 ， 因此 , 平均 数 结构 估计 必须 措 配 多 样本 SEM 
分 析 。 


由 于 多 样本 SEM 检验 在 模型 中 纳入 了 一 个 类 别 变量 ， 这 个 类 别 变量 将 整 组 的 
SEM 矩阵 切割 成 多 个 平行 矩阵 ， 以 进行 样本 间 的 恒 等 性 评 佑 ， 但 是 多 样本 分 析 所 关 
心 的 是 共 变 结构 所 推导 出 来 的 参数 在 不 同样 本 间 的 比较 , 并 未 涉及 分 数 水 平 的 比较 。 
也 就 是 说 ， 类 别 变量 将 单一 协 方差 矩阵 切割 成 独立 的 协 方差 矩阵 ， 观 察 不 同样 本 下 
的 共 变 结构 的 差异 性 ， 其 本 质 仍 为 协 方才 ， 而 样本 间 的 差异 也 可 能 反映 在 模型 中 各 
变量 的 水 平 差异 ， 例 如 潜在 变量 的 得 分 高 低 ， 此 时 所 分 析 的 是 不 同样 本 的 平均 数 结 
构 (mean structure)， 而 非 传 统 SEM 分 析 当 中 的 共 变 结构 (covariance structure), 
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下 均 数 结构 的 SEM 分 析 的 特性 ,是 在 共 变 结构 分 析 的 基础 之 上 , 加 入 了 平均 数 
结构 的 佑 计 ， 其 模型 构成 的 数学 原理 可 由 下 列 的 通 式 来 表示 ， 


ў=@+В]+ГЁ+с (10.1) 
у=т,+4Д+Е (10.2) 
х=т +A Z+ó (10.3) 


上 面 各 方程 式 与 传统 SEM 模型 方程 式 的 差异 在 于 增加 了 一 个 截 距 向 量 (o. n. 
TH), 这 些 截 距 的 资料 反映 了 测量 变量 的 分 数 水 平 的 差异 所 造成 的 影响 ， 其 中 最 重 
要 的 是 Qa 向量 。 它 反映 了 潜在 变量 的 平均 数 高 低 。 一 般 传统 的 共 变 结构 SEM 分 析 并 
不 处 理 截 距 的 估计 ， 也 就 是 将 截 距 设 定 为 0 ( т,=0, 5=0)， 因 而 造成 潜在 变量 的 截 
距 向 量 为 9 矩阵 (0-0). 


基于 SEM 的 假设 ， 带 有 平均 数 结构 的 结构 模型 方程 式 10.1 中 ， 解 释 残 差 (2) 
与 内 生 潜在 变量 (8) 为 相互 独立 ; 带 有 平均 数 结构 的 测量 模型 方程 式 (10.2) 与 (10.3) 
中 ,测量 残 差 (g. ó) 与 外 源 潜在 变量 (n. 2) 亦 相互 独立 。 由 于 残 差 项 为 完全 随 
机 变量 ， 因 此 期 望 值 为 0, ЛЕЕ (Z) =0. E (є) =0. E (6) =0. 但 是 潜在 变量 的 
分 数 并 不 是 完全 随机 变量 ， 潜 在 变量 期 望 值 E (л) 与 E (2) 反映 的 即 是 平均 数 ， 
平均 数 向 量 以 к 表示 。 将 公式 (10.1), (10.2), (10.3) 取 期 望 值 ， 得 到 结构 模型 
与 测量 模型 的 平均 数 向 量 关系 式 如 下 ， 


EM = (1 — Ву“ (a + DO (10.4) 


E(y) =“, =T,+ А,(1— By (a Гк) (10.5) 


348 ”结构 方程 模型 的 原理 与 应 用 


E(x}= #,=t,+ A,E(2)= T+. A,k: `, (10.6) 


在 单一 样本 的 SEM 分 析 中 , d; SEM 模型 界定 了 截 距 来 反映 变量 平均 数 的 高 低 ， 
对 于 基于 共 变 结构 所 估计 出 来 的 各 项 参数 并 无 影响 。 但 是 ， 在 多 样本 SEM 分 析 中 ， 
由 于 各 参数 除了 反映 斜率 的 差异 之 外 ,多 了 一 个 截 四 的 比较 , 使 得 SEM 分 析 的 结果 
多 了 一 个 影响 参数 变异 的 来 源 。 因 此 ， 截 距 的 设 定 必须 配合 多 样本 分 析 进 行 才 具有 
实质 的 意义 。 以 外 源 变量 的 测量 模型 方程 式 为 例 ， 具 有 多 样本 的 外 源 测量 变量 方程 
式 可 以 写作 : | 


х= + A с, + ó, (10.7) 


在 一 个 具有 8 个 样本 与 q 个 测量 变量 的 多 样本 SEM 分 析 中 ，g 个 测量 变量 形成 
了 大 个 潜在 变量 ， 在 加 入 了 截 距 的 设 定 后 ， rx 项 反映 了 4 个 测量 变量 的 截 距 向 量 组 
合 。 其 数学 模型 如 下 : x 


E(x,)=T+A,k, (10.8) 


其 中 xs 就 是 代表 第 8 个 样本 的 各 潜在 变量 的 平均 数 ,该 项 也 是 由 具有 上 个 元 素 

的 向 量 所 组 成 。 这 些 方程 式 的 改变 ， 虽 然 仅 增加 了 截 距 项 的 估计 ， 但 是 其 估计 过 程 
与 前 几 个 章节 的 内 容 并 无 二 致 ， 但 由 于 估计 的 参数 增加 ， 也 将 造成 模型 的 复杂 度 增 
加 ， 识 别 问题 也 就 随 之 而 来 。 





当 多 样本 SEM 模型 当中 加 入 了 截 距 的 设 定 ， 拟 合 函 数 (fit function) 的 计算 必 
须 反 映 样 本 平均 数 矩 阵 的 影响 ， 并 考虑 到 不 同样 本 之 间 的 样本 数 的 差异 。 特 定 组 下 


F, = (5, -с,)№, (s, -6,)+ (2, zu Vr -44) (10.9) 
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其 中 Z, 为 各 样本 平均 数 向 量 , 为 各 组 的 总 体 平 均 数 ,可 由 公式 (10.5) 45 (10.6) 
中 ， 各 测量 变量 总 体 平 均 数 p 与 ps EF, MUk) SUARES ERE 
阵 被 设 定 为 0 时 ， 公 式 (10.9). 当中 的 第 二 项 为 0， 公 式 (10.9) 即 还 原 为 第 九 章 的 
多 样本 SEM 分 析 的 拟 合 函数 关系 式 。 多 样本 综合 拟 合 函数 通 式 则 为 ; 


Жс, 
F => —.F, (10.10) 


当 使 用 ULS、GLS、WLS 等 参数 估计 程序 时 ， 加 权 和 矩阵 直接 套 人 各 组 实际 测量 
得 到 的 协 方差 矩阵 ，Vs=5S。， 当 使 用 ML 估计 程序 时 ， 加 权 和 矩阵 则 使 用 各 组 估计 协 方 
зн ВЕ, VE. 


第 二 节 ”平均 数 结构 的 分 析 技 术 





从 上 述 的 方程 式 原理 , 我 们 可 以 得 知 平均 数 结构 的 SEM 分 析 新 增 四 个 参数 矩阵 
n. 5. CF к 矩阵， 到 、 环 为 测量 模式 的 截 距 和 矩阵 ，o 为 内 生 潜在 变量 的 截 距 矩 阵 
(反映 内 生 潜 在 变量 的 平均 数 ) < 则 为 外 源 潜 在 变量 的 平均 数 和 矩阵 。 在 LISREL iff 
法 中 , 这 四 个 矩阵 的 默认 值 为 0。 当 用 户 欲 进行 平均 数 结构 分 析 时 ， 仅 需 将 这 四 个 抵 
阵 在 MOdel 指令 中 适当 地 设 定 估计 条 件 ， 即 可 处 理 潜在 变量 的 平均 数 估计 。 这 四 个 
矩阵 的 LISREL 设 定 方式 如 表 10.1, | 
在 LISREL 语法 中 , 这 四 个 矩阵 的 估计 形式 可 为 FI (固定 参数 )、FR (自由 估计 
参数 )、IN (人 恒 等 参 数 )、PS (与 前 一 组 样本 具有 相同 形态 )、SS (与 前 一 组 样本 具 
有 相同 起 始 值 )、SP (与 前 一 组 样本 具有 相同 形态 与 起 始 值 )。 
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X 10.1 LISREL 平均 数 结构 分 析 的 矩阵 概念 列表 





符号 与 发 音 缩写 — 代表 意义 mm mf order ` 
结构 模型 矩阵 
æ Alpha AL 内 生 潜 在 变量 的 截 距 矩阵 ZE FI NExI 
x Карра КА 外 源 潜在 变量 的 平均 数 窍 阵 ZE FI NKxI 
t,  Tau-y TY 内 生 测 量变 量 的 截 距 矩阵 ZE FI NYxl 
т Tau-x TX 外 源 测 量变 量 的 截 距 和 矩阵 ZE FI NXx1 





Em 


ene 





由 于 平均 数 结 构 是 在 原 有 的 SEM 模型 中 外 加 的 条 件 , 因此 在 计算 识别 性 问题 
时 ， 平 均 数 结构 本 身 的 设 定 条 件 需 仔细 的 评估 ， 而 且 因为 平均 数 结构 的 加 入 ， 导 致 
新 增 的 估计 参数 也 可 能 造成 模型 识别 不 足 的 问题 。 因 此 ， 在 执行 多 样本 平均 数 结构 
设 定时 ， 必 须 仔 细 评 估 模 型 的 设 定 条 件 与 识别 性 是 否 恰当 。 


在 识别 性 的 计算 上 ， 一 个 比较 明显 的 问题 是 样本 间 因 素 恒 等 性 会 造成 平均 数 结 
构 无 法 识别 的 问题 (Sórbom, 1974) 。 由 于 潜在 变量 的 平均 数 是 由 测量 变量 的 分 数 所 
计算 得 出 ， 因 此 e 个 样本 的 测量 模型 的 因素 恒 等 性 是 相当 可 能 存在 的 。 一 旦 因素 恒 
等 性 存在 时 ， 公 式 (10.5) 与 (10.6) 的 期 望 式 即 无 法 成 立 。Sarbom (1974) 以 一 个 
简单 的 方程 式 来 说 明 因素 恒 等 性 假设 的 影 啊 : 


E(x,)=t, -Ad+A(K, + d)=t, + Л „к, (10.11) 
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上 式 是 在 公式 (10.2) 中 加 入 了 潜在 变量 的 平均 数 向 量 x ,中 再 加 入 一 个 元 素 的 a 
问 量 ， 然 后 在 截 距 中 扣 回 d 向 量 加 入 的 影响 ， 公 式 (10.3) 将 仍 可 以 产生 公式 (10.2) 
的 导出 式 ， 因 此 ， 公 式 (10.2) 若 要 能 够 被 识别 ， 必 须 在 式 中 增加 一 组 大 个 设 限 ， 使 平 
均 数 结构 得 以 定位 (或 作为 他 组 样本 的 参照 )。 一 般 的 做 法 是 将 其 中 一 个 样本 的 к, 
量 设 定 为 0 (ks=0)， 使 其 他 的 各 组 的 平均 数 得 以 自由 估计 ， 整 个 模型 方才 获得 成 功 的 
识别 。 


Jéreskog 5; Goldberger (1975) 提出 了 一 个 MIMIC 模型 multi-- indicators 
multi-causes model) 进行 多 重 指标 与 多 重 因果 模型 的 跨 样本 分 析 。MIMIC 模型 适用 
于 两 个 样本 的 SEM 比较 ， 其 做 法 是 将 双 样 本 的 切割 设 定 为 一 个 二 分 虚拟 变量 (例如 
0 代表 第 一 个 样本 ，1 代表 第 二 个 样本 ), 纳入 SEM 模型 作为 一 个 独立 变量 , 使 原 有 
的 SEM 模型 中 增加 了 一 个 外 源 测 量变 量 , 而 输入 的 协 方差 矩阵 也 因此 增加 了 一 组 二 
分 虚拟 变量 的 协 方差 与 方差 , 但 仅 需 进行 单 样本 共 变 结构 分 析 ， 组 间 差 异 反映 在 新 
增 的 二 分 虚拟 变量 的 参数 估计 中 。 

以 MIMIC 模型 处 理 双 样本 分 析 ， 虽 然 会 增加 参数 估计 数目 , 但 是 由 于 增加 一 个 
观察 变量 ,使 得 共 变 结构 的 数据 点 数 也 同时 增加 ， 因 此 不 会 造成 识别 性 不 足 的 问题 。 
而 由 于 虚拟 变量 的 纳入 ， 使 得 双 样 本 数据 可 以 改 为 单 样本 模式 分 析 ， 因 此 操作 上 较 
前 述 的 模式 简易 。 此 外 ，MIMIC 模型 的 优点 是 可 以 延伸 到 将 其 他 类 型 的 虚拟 变量 纳 
A SEM 分析， 例如 应 用 到 实验 设计 中 的 不 同 组 别 方 差分 析 检 验 。 


B-P ”平均 数 结构 分 析 : 测量 模型 


平均 数 结构 分 析 属 于 多 样本 SEM 分 析 的 一 种 应 用 。 其 基本 原理 是 在 两 个 以 上 的 多 
样本 SEM 分 析 中 ， 当 因素 恒 等 性 存在 的 情况 下 ， 以 其 中 一 组 为 基准 ， 输 入 各 测量 变量 
的 平均 数 数据 后 , 藉以 估计 其 他 组 的 潜在 变量 的 平均 数 高 低 ,并 可 利用 显著 性 检验 来 检 
验 不 同 组 间 的 潜在 变量 平均 数 是 否 具 有 显著 差异 。 


在 先前 的 范例 中 ,我 们 检验 了 《组 织 创新 气氛 量 表 》 十 八 题 短 题 本 的 因素 结构 在 性 
别 变量 目的 恒 等 性 。 结 果 指 出 因素 恒 等 性 并 不 存在 ,但 是 为 了 示范 潜在 变量 的 平均 数 估 
计 ， 本 范例 则 延续 前 一 个 范例 的 数据 ,将 不 同性 别 之 间 的 验证 性 因素 分 析 ， 再 增加 平均 
数 结构 的 估计 来 示范 如 何 进 行 平均 数 结构 的 估计 。 但 是 在 正常 的 情况 下 , 如 果 因 素 的 恒 
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等 性 并 不 存在 时 ， 潜 在 变量 的 平均 数 估计 不 宜 进行 。 换 句 话 说， 平均 数 结构 分 析 必 须 建 
立 在 因素 恒 等 性 的 假设 之 上 ， 平 均 数 的 差异 才 具 有 统计 上 的 比较 价值 。 

根据 前 一 章 的 说 明 ， 因 素 恒 等 性 的 存在 有 多 种 不 同 的 层次 ， 当 用 于 潜在 变量 的 平 
均 数 估计 时 ， 跨 样本 之 间 的 因素 结构 在 因素 载荷 与 残 差 两 个 矩阵 需 具 有 恒 等 性 ， 也 就 
是 两 个 样本 的 省 矩阵 与 俩 矩阵 被 假设 为 相等 同 (Joreskog & Sórbom, 1996), 





本 范例 所 进行 的 平均 数 结构 分 析 ， 在 因素 模型 上 仍 为 一 个 以 18 个 测量 变量 来 估计 
六 个 因素 的 CFA 模型 ， 所 不 同 的 是 增加 对 于 跨 样 本 的 测量 模型 中 进行 截 距 项 的 估计， 
并 推导 出 代表 潜在 变量 的 平均 数 的 Kappa XEPERS TT Ж. 


以 18 个 测量 变量 所 建立 的 CFA 模型 可 以 产生 171 个 测量 数据 点 数 (DP=171), 
由 于 包含 多 组 SEM 模型 ， 因 此 总 DP 值 为 各 单一 模型 的 上 倍 (k 为 样本 数 )， 本 范例 
有 男女 两 个 样本 ，DP 值 为 342。 


在 单一 样本 的 独立 CFA 模型 中 ，18 个 测量 变量 来 测量 六 个 因素 的 CFA 模型 共 
有 51 个 被 估计 的 参数 ， 两 个 样本 总 估计 参数 为 102。 进 行 平均 数 结构 估计 时 需 增 加 
两 项 设 定 : 

1. 观察 变量 的 截 距 被 估计 ， 共 有 18 个 Tau 参数 需 被 估计 。 

2. 潜在 变量 的 平均 数 被 估计 ， 共 计 有 6 个 Kappa 参数 需 被 估计 。 


模型 中 由 于 因素 载荷 (18 个 ) SRE (18 个 ) 被 设 定 为 恒 等 ， 因 此 共有 36 
个 参数 被 固定 为 0 不 予 估 计 ， 无 平均 数 设 定 下 的 参数 数目 为 66， 自 由 度 为 
342-66=276， 作 为 基准 模型 。 增 加 平均 数 估计 设 定 的 跨 样本 CFA 模型 ， 则 需 增 加 18 
个 截 距 与 6 个 平均 数 。 


表 10.2 列 出 了 测量 模型 的 平均 数 结构 分 析 的 LISREL 与 SIMPLIS 语法 ， 其 中 
LISERL 语法 的 第 1 至 第 9 行 用 以 设 定 男性 样本 模型 ， 第 13 至 第 20 行 则 用 以 设 定 女 性 
样本 模型 ， 两 个 样本 的 因素 结构 完全 相同 。 — 


ЕР — = 
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表 10.2 多 样本 平均 数 结构 分 析 语 法 


LISREL 语法 范例 (Ch10a.1s8) 


- C la Ж S Bo ы 


GROUP: MALE 

DATA NG=2 NI=18 NO=172 

KM SY FI2ChlOam.cor; ME FI=Chl0am.cor; SD FI=Chl0am.cor 

LA; Al A2 АЗ BI B2 ВЗ Cl C2 C3 DI D2 D3 El E2 ЕЗ Fl F2 ЕЗ 

MODEL NX=18 NK=6 PH=SY,FR TD=DI,FR LX=FU,FI TX=FR KA-FI 

LK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 

FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5,2) LX(6,2) LX(7,3) LX(8,3) 
LX(9,3) 


8 FREE LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) LX(15,5) 
LX(16,6)LX(17,6) LX(18,6) 

9 VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

I0 PD 

1] OUTPUT SS SC 

12 GROUP: FEMALE 

13 DATA NO-140 | 

14 KM SY Fl=ChlOaf.cor; ME Fl=Chl0af.cor; SD FI-ChlOaf.cor 

15 LA; Al A2 АЗ ВІ B2 B3 Cl C2 C3 DI D2 D3 El E2 E3 Fl F2 ЕЗ 

16 MODEL LX-IN TD-IN TX=IN KA-FR 

17 IK; VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSHIP LEARNING ENVIRONMENT 

18 FREE LX(1,1) LX(2,1) LX(3,1) LX(4,2) LX(5,2) LX(6,2) LX(7,3) LX(8,3) 
LX(9,3) 

19 FREE LX(10,4) LX(11,4) LX(12,4) LX(13,5) LX(14,5) LX(15,5) 
LX(16,6)LX(17,6) LX(18,6) 

20 VALUE 1 PH(1,1) PH(2,2) PH(3,3) PH(4,4) PH(5,5) PH(6,6) 

21 PD 

22 OUTPUT SS SC 

23 End of Problem 

SIIMPLIS 语法 范例 (Chl0a.spl) 

1 GROUP: MALE 

2 Observed variables: Al A2 АЗ ВІ B2 ВЗ Cl C2 СЗ DI D2 D3 El E2 E3 F1 F2 
F3 

3 Raw data from file ChlOam.dat 

4 Sample Size = 172 

5 Latent Variables VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 

6 Relationships 

7 А1-АЗ = CONST VALUE 

8 ВІ-ВЗ = CONST JOBSTYLE 

9 Cl-C3 = CONST TEAMWORK 
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10 DI-D3 = CONST LEADERSH 

H E1-E3 = CONST LEARNING 

12 Fl-F3 = CONST ENVIRONM 

13 Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1.00 

14 Path Diagram 

15 GROUP: FEMALE 

16 Observed variables: Al A2 АЗ ВІ B2 B3 Cl C2 СЗ р] D2 рз El E2 ЕЗ ЕІ F2 
F3 | 

17 Raw data from file ChlOaf.dat 

18 Sample Size = 140 

19 Latent Variables VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING ENVIRONM 

20 Relationships 


26 ENVIRONM = CONST 

27 Set the Variance of VALUE-ENVIRONM to 1.00 
28 Set the Covariance of JOBSTYLE and VALUE Free 
29 Set the Covariance of TEAMWORK and VALUE Free 
30 End of Problem 





LISREL 语法 所 输入 的 数据 为 相关 系数 和 矩阵， 男性 样本 的 相关 矩阵 数据 存放 
Сһ10ат.сог 档案 中 ， 女 性 样本 的 相关 矩阵 数据 存放 Chl0af.cor 档案 中 。 值 得 注意 的 是 ， 
在 这 两 个 数据 文件 中 的 最 后 两 行 是 平均 数 与 标准 差 的 数据 。 在 估计 平均 数 结构 时 ,必须 
让 计算 机 读 人 观察 变量 的 平均 数 数 据 ， 和 否则 无 法 进行 截 距 的 估计 。 


恒 等 性 设 定位 于 第 16 行 的 LX=IN 与 TD=IN, 表示 因素 载荷 与 残 差 具 有 有 跨 样 本 的 恒 
等 性 。 平均 数 结构 的 设 定位 于 第 5 行 与 第 1617. 其 中 第 5 行 的 TX=FR 表示 在 第 一 个 样 
本 (男性 样本 ) 中 , 测量 变量 的 截 距 进行 自由 估计 ，KA=FI 表示 因素 的 平均 数 被 限定 为 
0, 第 16 行 的 TX=IN 指出 截 距 项 具有 跨 样本 的 等 同性 ，KA=FR 表示 女性 样本 的 潜在 变 
量 的 平均 数 进行 估计 。 在 SIMPLIS 语法 部 分 ， 所 读 人 的 数据 为 原始 数据 ， 分别 是 
Chl0am.dat 与 Ch10af.dat。 对 于 平均 数 结构 的 设 定 ， 在 测量 模型 位 于 第 .7 至 第 12 行 ， 
各 行 均 增加 了 CONST， 表 示 观 察 变量 的 截 距 纳入 估计 。 结 构 模 型 的 潜在 平均 数 设 定位 
于 第 21 至 第 264, VAI 21 行为 例 ，VALUE=CONST 表示 潜在 变量 的 截 中 纳入 信 计 。 


在 男性 样本 中 没有 潜在 变量 截 距 的 设 定 ， 表 示 以 男性 样本 的 潜在 平均 数 设 定 为 
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0， 作 为 参照 组 。 模 型 中 设 定 跨 样本 等 同 的 则 为 因素 载荷 ， 在 SIMPLIS 的 女性 模型 
部 分 没有 出 现 因素 载荷 参数 ， 表 示 设 定 为 跨 样本 相等 。 





本 范例 的 特点 在 于 增加 了 截 距 的 估计 ， 因此 LISREL 将 读 人 测量 变量 的 平均 数 ， 
以 作为 截 距 估计 的 基础 。 在 报表 上 ， 我 们 可 以 看 到 两 个 样本 的 读 人 人 数据， 在 协 方差 
矩阵 之 后 会 列 出 测量 变量 的 平均 数 数据 。 以 下 仅 列 出 男性 样本 的 报表 (女性 样本 的 


报表 形式 类 似 )。 
(一 ) 读 入 资料 检查 
Covariance Matrix 
А2 
A 083 
A2 0.42 0.92 
A3 0.34 0.28 
ote (ЕЁ) 
Means 
Al A2 
4.55 4.44 
Means 
Cl C2 
ад 4.33 
Means 
El E2 
ATS 4.88 


= = = = = = = = 


FEFFE G jG ü 


= = = = = = = = 


a ЧЕ God HR hh jm um 


жа um am Wm Gm GE G“ ш 


= = = = = = = = 


在 模型 界定 报表 中 ， 则 列 出 了 18 个 被 估计 的 截 距 参数 (编号 52 至 69), 以 及 6 个 
被 估计 的 平均 数 参 数 (编号 85 至 90)， 如 下 所 示 : 


— I mamam. лы — = 


- шы = — — 
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TAU-X 

Al A2 A3 В! B2 B3 
0$ — 3 и 5 o 6$. 5 
TAU-X 

Cl C2 C3 DI D2 D3 
5 | % @ | ТИНИ 6 63 
TAU-X 

El E2 ЕЗ Fl F2 F3 
са 6 6 G%$ o 68 6 
KAPPA 


= = ë ш ee ee m m ee ee Sele = шо ш = ш ә m = =-= =-= -. m. = = = ш шшш m= шш шш = = m= w + 


(—) 参数 估计 结果 


平均 数 结构 的 CFA 分 析 最 重要 的 参数 是 截 距 (Tau 参数 ) 与 潜在 变量 平均 数 
(Kappa 参数 的 估计 )。 利 用 这 些 参数 估计 数 的 标准 误 ， 则 可 以 计算 出 显著 性 检验 的 
ЯЕ (rf) GE). 











注 1: 截 距 参 数 的 估计 数 、 标 准 误 与 显著 性 统计 量 ， 
大 于 1.96 表示 截 距 显 著 不 等 于 0。 佑 计数 的 数值 应 
近似 于 测量 变量 的 平均 数 。 
TAU-X 


= ж ош шо Qa шш am um = um db Hh ЖШ E tE шо GE EF SPY TP ҥш mte шт um иш um ш шш ч s 


SS: жы sm шш шш шш шш шш = = = = = = = = шы шш шш шш m m G Gs ж ЕШШ GB ЕР u Gs G s 


= s s = = = s = = = = = = шш G= 
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= = == 四 w шш G ш = m= m= = = = = = m = < =< = = = =m = < — = = m w == нат = - m= m s= s = == шш шш = = = = = 


4.75 4.87 i 4.38 А 
(0.07) (0.07) (0.07) (0.08) (0.08) (0.07) 
00 68.22 


67.77 65. 69.26 58.09 62.63 





ї 2: 潜在 变量 的 平均 数 估计 数 ， 以 男性 样本 (潜在 变 
量 平 均 数 为 0) 作 为 基准 值 ,所 计算 出 的 跨 样本 差异 数 。 
负 值 表示 女 低 于 男 ，t 值 小 于 -1.96 表示 具有 统计 的 显 
att. 






值得 注意 的 是 ，Kappa 系数 为 女性 样本 潜在 变量 平均 数 的 估计 数 ， 男 性 样本 的 
Kappa 系数 被 设 定 为 0， 以 作为 与 女性 样本 平均 数 的 参照 。 当 数值 为 正 值 时 ， 表示 女 
性 样本 的 平均 数 高 于 男性 ， 当 数值 为 负 值 时 ， 表 示 女 性 样本 的 平均 数 低 于 男性 ，t 
值 若 高 于 +1.96， 表 示 平 均 数 的 差异 达到 .05 的 统计 水 平 。 数 据 显示 ， 除 了 团队 合作 
与 领导 风格 两 因素 外 ， 另 外 四 个 因素 平均 数 在 与 男性 样本 的 参照 下 ,具有 统计 的 意 
X, 也 就 是 女性 样本 的 因素 平均 数 显著 低 于 男性 ( 注 2)。 


(=) 模型 拟 合 度 分析 


由 于 平均 数 结构 的 检验 是 基于 因素 恒 等 性 存在 的 情况 下 来 进行 测量 变量 截 距 的 
信 计 与 潜在 变量 平均 数 的 估计 ， 因 此， 基准 模型 应 为 无 平均 数 结构 设 定 的 恒 等 模型 ， 
替代 模型 为 以 表 10.2 之 LISREL 语法 所 定义 的 平均 数 结构 CFA HU, 由 于 基准 模型 
己 于 先前 佑 计 过 ， 因 此 直接 取 用 先前 的 数据 ， 而 平均 数 结构 模式 的 模型 拟 合 度数 据 
则 经 过 上 述 LISREL 语法 估计 后 可 以 得 到 ， 经 过 整理 后 列举 于 表 10.3。 


由 表 10.3 的 数据 显示 , 两 个 CFA 模型 的 拟 合 指数 都 十 分 接近 , 而 两 者 的 卡 方 值 
的 差异 量 未 达 显著 水 平 (AXY =14.49，d 折 12，p>.05)， 表 示 增 加 平均 数 与 截 距 参 数 并 
不 影响 模型 拟 合 度 的 计算 。 但 是 值得 注意 的 是 ， 由 于 增加 截 距 与 平均 数 参 数 并 未 改 
ЛЕ CFA 模型 的 结构 ， 仅 增加 自由 参数 数目 ， 因 此 卡 方差 异 量 单纯 反映 了 SEM 技术 
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复杂 度 提 高 后 的 影响 ， 而 和 假设 模型 与 实际 观察 数据 的 拟 合 无 关 。 


#103 平均 数 结构 CFA 分 析 模 型 拟 合 度 评估 摘要 表 





Model d RMSEA NNFI CFI 

基准 模型 463.39 (р=.000) 276 .066 .96 .96 

平均 数 模 型 477.88 (р=.000) 288 ‚065 .96 .96 
差异 检验 A=14.49 (р>.05) Az12 





' ee ком уыш та шы n S m š at ais SOUS a ЛЫ а LT RATS, At nisse E, S iy ae me mv y rar 
ПИА U, АУ a т, LPS s ee Аа Б ЕЕН ten бы ЗИТ eta he gee a a ' 
UUEST iat DM. ad аара а w COME os е ican E УЛА ru 
татту, VIG RO he КЕ рад Жым Re ыыт Mei E EM I E 
ga 7 IS m A OE DIE ETP PEERS Ts ame SET КОЛЫ ТЕ УО АЙЫН СЕ 





由 前 述 的 数据 可 以 看 出 , 平均 数 结构 的 CFA 分 析 并 不 影响 CFA 模型 本 身 的 各 参数 
(例如 因素 载荷 、 残 差 变异 量 与 相关 系数 ) 的 估计 。 因 此 ， 在 报告 最 后 的 结论 时 ， 仅 
需 列 出 截 中 与 平均 数 估计 的 纺 采 。 


表 104 ” 跨 样 本 平均 数 结构 CFA 分 析 的 参数 估计 结果 


组 织 Al .82 33 4.55 -.38 -2.90** 
价值 A2 70 51 443 
АЗ 65 60 4.17 
ПО пш . 68 54 AM  - зт 29399 
HX. B2 82 33 441 
б о S. 37 A aaan 
2 7 cs ME c ne 48 443 -19 мз 
ФЕ C2 72 48 4.40 
Peete 89 uu 38. 436 CC 
ОСЕ И 87 24 485 — i ON a Ql — 
风格 D2 88 .22 4.96 
рз 72 AB РИЕЛТОРСКИЕ 
о МИ 8 3 435 "^" LM зт ABA oo 
KK E 90 19 — 487 
cta SEs 80 35 1 482 


ee eee eee eee m m m m m m m wm w = = + = = GRO LL u um w m w am ws GE F SS = A = UR m шош ш m ш йт шш пш x тт = sm On Т 
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( 续 表 ) 
因素 юш 因素 载荷 1 RES Иг ”因素 平均 数 x 显著 性 检验 (0) 
环境 Fl .52 .73 438 -.56 -4.27** 


АКЫ s Р? 74 45 4.82 










“工作 方式 .63 1.00 44 1.00 
“团队 合作 .63 64100 36 .76 100 
64 43 .48 1.00 23 49 .58 1.00 
58 53 .63 .53 1.00 46 61 57 61 1.00 





45  .66 .30 .39 1.00 


*p«.05 **p«.01 


在 列举 这 些 数据 时 ， 应 采用 跨 样 本 的 完全 标准 化 解 ， 也 就 是 Common metric 
completely standardized solution ， 才 能 符合 两 样本 具有 跨 样 本 等 同性 的 基本 假设 的 精 
神 。 也 因为 跨 样 本 之 间 在 因素 载荷 与 残 差 具有 等 同 , 因此 两 个 样本 的 终 解 在 LAMBDA-X 
5j THETA-DELTA 参数 均 为 等 同 ， 两 个 样本 的 因素 相关 是 独立 估计 ( 注 3 5# 4), Æ 
整理 最 后 的 结论 时 ,应 分 别 列举 两 个 样本 的 因素 相关 。 所 有 的 参数 估计 结果 与 显著 性 检 
验 结果 ， 可 以 整理 成 表 10.4 形式 的 摘要 表 ， 以 利 阅读 。 


Common Metric Completely Standardized Solution 


LAMBDA-X 
VALUE JCBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING — ENVIRONM 

Al 0.82 - 
А2 0.70 - - 
АЗ 0.63 - - 
Bl - 0.68 
B2 0.82 
B3 0.79 


注 3; 男性 样本 的 因素 相关 在 
跨 样 本 间 并 未 等 同 。 
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Pe 


(BẸ) 
GROUP: FEMALE 


Common Metric OE Standardized Solution 
VALUE JOBSTYLE TEAMWORK LEADERSH LEARNING  ENVIRONM 





3 10.4 的 数据 清楚 说 明了 六 个 因素 平均 数 的 性 别 差异 ， 女 性 的 因素 得 分 均 较 男 
性 为 低 ， 且 在 组 织 价值 、 工 作 方式 、 学 习 成 长 与 环境 气氛 四 个 因素 达到 统计 的 显著 
性 。 相 关系 数 的 数据 则 显示 男性 与 女性 样本 的 因素 相关 明显 不 同 。 至 于 数据 的 详细 
说 明 不 在 此 装 述 。 另 外 ， 也 可 以 LISREL 的 路 径 图 功能 将 各 变量 的 平均 数 估计 数 以 
图 10.1 的 方式 呈现 。 在 此 可 以 清楚 看 到 各 变量 平均 数 估计 结果 (图 10.1 所 呈现 为 女 
性 样本 数据 ， 男 性 样本 的 各 平均 数 估计 数 因 其 作为 参照 之 故 为 0)。 
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图 101 跨 样 本 平均 数 结构 CFA 分 析 各 变量 平均 数 与 + 检验 值 





延续 前 一 章 的 AMOS 多 样本 分 析 , 本 章 仅 是 增加 了 截 距 与 潜在 变量 平均 数 的 估计 ， 
AMOS 的 操作 仅 需 增加 一 些 设 定 ， 说 明 如 下 。 


(一 ) 操作 步骤 
步骤 一 : 绘制 假设 模型 图 


步骤 二 .点 选 Analyze->Manage Groups 
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HRZ. REFRE: PESKE 
步骤 四 ， 点 选 数据 文件 ， 开 启 档案 ， 设 定 两 个 样本 的 来 源 










绘制 假设 模型 图 并 点 选 Analyze 中 的 
Manage Groups。 然 后 选择 数据 库 ， 设 是 
两 个 样本 的 数据 源 。 











可 得 知 全 体 样本 数 ， 个 别 样本 的 样本 数 。 
建议 两 个 样本 的 代号 不 要 用 中 文字 码 ， 而 
以 英文 字 码 Male 5j Female 代替 ， 以 免 报 
表 中 出 现 乱码 。 






步骤 五 .点 选 分 析 选 项 ， 点 选 Estimate means and intercepts, 如 此 即 宣 告 要 进行 截 
距 与 平均 数 的 估计 。 
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Analysis Properties 


| Output | Bootstrap | Permutations | Random # | Title z 


| C Generalized least squares 
| C LUnweighted least squares 
C Scale-free least squares 
| © Asymptotically distribution-fiee 


=: 一 — 


| For the purpose of computing fit measures with incomplete data: 


——— es M . 


(* Fit the saturated and independence models 
С Fit the saturated model only 


C Fit neither model 





FRA. Rd Фе (多 样本 分 析 )， 按 确定 之 后 即 进 入 模型 界定 对 话 椎 如 下 - 






Multiple-Group Analysis 





E 


RN CONES s Y 

Mesuemenweghs ov Ww ГГ r 
Messuementeweps ГР F K K IP rir 
Smewalwegds TF vw mim rr 

Structural intercepts apo xo Gv Ps kis dorm 
Structural means | GO дс р ОИ OT SEI" 

Smewelcoammes | |I Гг F I vir Tr 
Structural residuals EP GERE TRIP THESE 

Messuementesdab Г PTT ИТҮ Wr [p rn 





! 
: 
! 
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对 话 框 中 显示 包含 截 距 与 潜在 变量 平均 数 的 恒 等 模 型 。 第 一 个 模型 表示 两 个 样本 
的 因素 载荷 跨 样 本 等 值 。 其 中 第 一 个 模型 表示 因素 载荷 跨 样本 等 值 。 第 二 个 模型 表示 
增加 了 观察 变量 截 距 恒 等 。 第 三 个 模型 则 增加 了 潜在 变量 平均 数 跨 样 本 等 值 。 第 四 个 
模型 增加 了 因素 的 共 变 量 恒 等 ， 第 五 个 模型 增加 了 测量 残 差 跨 样 本 等 值 ， 此 即 为 完全 
等 值 模型 。 


所 增加 第 六 个 模型 ， 是 令 测量 因素 载荷 量 、 截 距 与 葡 
差 跨 样本 等 值 。 第 七 个 模型 则 是 令 结构 平均 数 不 互 相 


Multiple-Group Analysis 





如 果 想 要 在 Model 2 的 基础 之 上 先 增加 一 个 测量 残 差 跨 样本 的 限制 ( 亦 即 本 范例 在 
LISREL 范例 中 设 定 )， 即 为 下 表 的 Model 6 Bros, 第 七 个 模型 则 是 令 结 构 平均 数 不 互 相 
比较 ， 作 为 与 第 六 个 模型 的 比较 之 用 。 


SRL. 设 定 其 中 一 组 结构 平均 数 为 0。 此 步骤 在 平均 数 结构 分 析 中 非常 重要 。 操 
作 方法 是 选 定 两 个 样本 中 的 其 中 一 个 样本 的 潜在 变量 平均 数 为 零 , 另 一 个 样本 测 自 由 人 
计 ， 如 此 即 可 用 来 检验 两 个 样本 的 平均 数 差 异 是 否 具有 显著 性 。 操 作 方式 如 下 (每 一 个 
潜在 变量 都 要 重复 此 一 操作 )， 


第 十 章 平均 数 结构 分 析 








选择 其 中 一 个 样本 。 此 样本 
为 潜在 平均 数 自 由 估计 的 
样本 。 例 如 男生 。 














将 光标 移 至 所 和 欲 设 定 的 因素 上 ， 
按压 鼠标 右键 ， 即 可 打开 选单 ， 
选择 第 一 а а. 











平均 数 自由 估计 时 ， 会 自动 
给 定 一 个 参数 标签 。 该 因素 
的 方差 则 设 定 为 1。 






(二 ) 估计 结果 ， 模 型 拟 合 比较 
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进行 估计 后 ，AMOS 会 将 六 个 模型 (包含 未 设 限 模型 、 饱 和 模型 与 独立 模型 ) 的 估 


计 结果 列 于 报表 中 。 下 图 即 是 AMOS 分 析 的 模式 拟 合 指数 : 


Model6 是 比照 前 面 LISREL 范例 的 设 定 (WR, BUS RAAB RAS 
(H), Z=497.372, df=288, p«.001, 5% ЖЕ ЖЕЙН) LISREL 估计 结果 相似 。Model7 则 是 
将 Model6 当中 的 结构 平均 数 不 加 以 比较 后 的 模型 (因此 模式 自由 度 增加 了 6), 
X=525.369，df=294，p<.001， 模 型 拟 合 情 形 变 得 更 不 理想 ， 表 示 结 构 的 平均 数 应 该 加 


以 估计 。 至 于 两 个 模型 的 柑 套 比较 (FFERR) 列 于 下 。 
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换 了 另 一 个 样本 后 ， 再 次 将 光标 移 
至 所 和 欲 设 定 的 因素 上 ， 按 压 鼠 标 右 
键 ， 再 度 打 开 选 单 ， 选 择 第 一 个 选 
项 Object Properties， 即 可 进 人 设 定 





均 数 设 定 为 0, 方差 设 定 为 
1 的 画面 。 


























Amos Output 


п а юс & wis +7 +o Шаша т: Q 
[Сс] Omeanstracture.amw 


# Analysis Summary Model Fit Summary 
Notes for Group 











- Minimization History Model 2 108 465399 270 .000 1.724 





‘Es Model 3 102 493050 276 .000 1.786 

T pap yi pd Model 4 7 536486 291 000 1.844 
Model 5 69 566012 309 000 1.832 
Modet 6 90 497372 288 000 1727 
Model 7 $4 525369 294 000 1.787 
Saturated model 378 000 O 

cium Independence model 72 2978124 306 000 9.732 






Baseline Comparisons 
Land 

Model 1 
Model 2 
Model 3 
Model 4 Model 2 $44 .823 928 917 927 
Model 5 
Model 6 
Model 7 





Model 
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Amos Опір 





NFI IFI RFI TLI 
Пейа-1 Пейа-2 rho-l  rho2 
Model 5 21 68640 000 023 026 011 012 
“Моде! 7 6 27997 000 009 010 006 .007 


Model DF CMIN P 








| 选择 Model 6 5j Model 7 (tice sog Н, | 
较 结果 。 


Model 6 与 Model 7 两 个 模型 的 卡 方差 异 量 AN=27.997，Ad 信 6，p<.001。 表 示 增 加 
结构 平均 数 的 比较 能 够 有 效 改善 模型 拟 合 。 


(=) 估计 结果 : 平均 数 差 异 检验 
平均 数 差 异 的 检验 主要 并 非 检视 模型 拟 合 , 而 是 比较 两 个 样本 在 结构 平均 数 上 的 差 


异 是 否 具有 统计 意义 ,检视 估计 数 当 中 的 Means 即 可 在 结构 平均 数 设 定 为 自由 估计 样本 
(男生 ) 得 到 下 列 报表 。 所 得 到 的 结果 与 先前 LISREL 估计 结果 相近 。 


Amos Output 












SE CR 
|: Fl 386 .131 2953 003 ml_l 





gj r 372 127 2918 004 m21 
m] ЕЗ 192 133 1444 149 m3_1 
F4 046 121 381 703 mii 

F5 347 122 2854 004 m5_1 

1 









| F6 1 561131 4278 *** mé 


潜在 变量 平均 数 估计 值 . 标 准 误 .+ 检验 值 (CR) 
与 显著 性 ”只 有 两 个 潜在 变量 平均 数 F3 与 
|| F4) 没有 性 别 差异 。 


选取 男生 样本 在 
Model6 的 平均 数 估 
计数 。 
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以 Mplus 来 执行 平均 数 结构 分 析 的 语法 ， 本 范例 是 在 4:.、B、6@; 三 个 矩阵 均 被 限定 
为 样本 间 相 等 时 比较 潜在 变量 的 平均 数 差 异 。 


(一 ) Mplus 语法 


TITLE: ChlO0a Mean structure modeling for Measurement model 


КАТА pii 多 样本 分 析 的 设 定格 式 | 
FILE (male) IS Chl0am.dat ; | NGGROUP-2 表示 有 两 个 样本 ， 数据 
FILE (female) IS Chl0at . dat; | 各 自 存放 于 两 个 档案 中 。 

VARIABLE: - 

NAMES ARE al-a3 bl-b3 cl-c3 dl- d3 el- e3 [1- I3; 


MODEL: > 

VALUE by al*a2-a3; 模式 设 定 

JOBSTYLE by bl*b2-b3; <—] 每 一 个 潜在 变量 的 第 一 个 因素 载荷 量 也 自由 估 
TEAMWORK by с1*с2-с3; 计 ， 因 此 需 将 潜在 变量 方差 设 为 1。 这 些 参数 在 
两 个 样本 都 是 等 值 设 定 。 


















LEADERSH by 41*42-43; 
LEARNING by е1*е2-е3; = 
ENVIRONM by f1*f2- [We | 

VALUEG] JOBSTYLEG1 TEAMWORK@1 LEADERSH@] LEARNING] ENVIRONMé]; 

al(1); a2(2); aX 3); b1(4); b2(5); b3(6); c1(7); c2(8); c3(9); (10); 
d2(11); 43(12); 61013): e2(14); e3(15); f1(16); £2437) 5 £3(18); | 


STANDARDIZED; 











RC RE | 
两 个 样本 的 每 一 个 观察 变量 截 距 设 为 相等 ， 必 须 在 每 
一 个 截 距 上 设 一 个 数字 ， 放 在 括号 内 。 





(二 ) Mplus 报表 | 
m - 模型 拟 合 数据 
STESTS OF MODEL FIT 卡 方 值 为 500.581， 与 LISREL 的 
Chi -Square Test of Model Fit | MIN 卡 方 值 相 近 。 
Value — ‚1.500.581 
Degrees of Freedom 288 


P-Value Ë 0.0000 
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ALUE 0.386 0.130 -2.961 0.003 
JOBSTYLE 0.372 0.127 -2.926 0.003 

0.192 0.133 -1.437 0.151 
LEADERSH 0.046 0.121 -0.382 0.703 
LEARNING 0.347 0.121 -2.862 0.004 
ENVIRONM 0.561 0.131 -4.288 0.000 











潜在 变量 的 截 距 在 第 二 个 样本 设 定 为 自由 
估计 。ENVIRONM 的 估计 值 为 -.561, г 值 
为 -4.288， 达 统计 显著 水 平 ， 与 LISREL ff 
计 结 果 相 近 。 


SD ”平均 数 结 构 分 析 : 统合 模型 


除了 测量 模型 中 得 以 进行 潜在 变量 的 平均 数 结构 ， 在 结构 模型 中 亦 可 以 进行 潜 
在 变量 的 平均 数 结构 的 分 析 。 不 论 是 CFA 或 统合 模型 分 析 ， 当 因素 的 平均 数 帮 为 研 
究 的 焦点 之 一 时 ， 因 素 恒 等 性 都 是 一 个 很 重要 的 基础 。 由 于 统合 模型 不 仅 涉 及 测量 
模型 的 设 定 ， 也 具有 结构 模型 ， 因 此 ， 统 合 模型 的 平均 数 结构 分 析 会 较 CFA 模型 复 
杂 。 因 为 平均 数 结构 设 定 不 仅 要 进行 跨 样本 的 比较 ， 也 涉及 不 同 模型 间 恒 等 性 的 检 
验 ， 当 恒 等 性 的 前 提 适 当地 满足 时 ， 平 均 数 的 比较 才 有 意义 。 


本 范例 的 多 样本 是 指 主管 与 员工 这 两 群 不 同 层 级 的 受 试 者 ， 总 计 有 121 位 主管 
53 215 位 部 属 完 成 了 一 个 简单 的 调查 表 。 调查 表 中 包括 了 测量 组 织 承诺 的 九 个 题目 ， 
经 题 项 组 合 (item parceling) 后 产生 三 个 组 合 测量 变量 (co1、co2、co3)， 以 及 员工 
绩效 的 三 个 指标 变量 : 工作 满意 度 (outl)、 离职 意愿 (out2) 与 自我 绩效 评定 (out3)。 
这 6 个 观察 变量 的 描述 统计 量 据 列 于 表 10.5. 
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表 10.5 六 个 观察 变量 的 描述 统计 量 


a E 员工 (N=215) ”主管 (VW=121) 相关 系数 矩阵 





444 69 467 57 1071 39 29 .22 
262 140 207 122 -35 1400.02 -19 -26 
440 б 45 59 33 ! 017-100 7.15 .14 
9.29 1.83 1004 164 33 | -.35 03`--.1.00``--...75 


Ь ] 
Нш пш шш mm m = = = = ашы чыз ыш = cmo ош ш Gs шш шы шы шш пш шш шш иш иш шы тш m mm m s s 


iki: 相关 系数 拒 阵 中 ， 下 三 角形 部 分 为 员工 数据 ， 上 三 角形 部 分 为 主管 数据 。 


926 192 1005 150 37: -34 08  Ji.1007—.. 
s з» 176 975 155 33 1-37 05 72 Ph, 1.007 


M SD M SD OUTI OUT2 OUT3 СО1 CO2 СОЗ 


27! 





从 变量 的 关系 来 看 ， 本 范例 的 主要 假设 为 “组 织 承诺 感 可 以 预测 员工 的 工作 表 
现 "。 其 概念 图 示 如 图 10.2。 从 平均 数 的 比较 来 看 ， 本 范例 的 另 一 个 假设 是 “主管 的 
组 织 承诺 与 工作 表现 水 平 与 部 属 有 所 不 同 ”。 

由 于 平均 数 结构 的 检验 必须 建立 在 测量 恒 等 性 假设 适当 维系 的 前 提 之 上 。 因此 ， 
下 列 两 项 假设 必须 逐一 加 以 检验 : 


1. 测量 模型 是 否 具 有 跨 样 本 (主管 与 员工 ) 的 恒 等 性 ? 在 此 范例 中 ,测量 模式 
有 两 个 ， 分 别 为 外 源 测量 变量 的 测量 模型 (组 织 承诺 ) 与 内 生变 量 的 测量 模 


型 (员工 绩效 表现 )。 


2. 因素 平均 数 是 否 具有 跨 样 本 恒 等 性 ? 此 一 假设 还 可 区 分 为 外 源 潜在 变量 (组 
织 承 诺 ) 的 平均 数 与 内 生 潜 在 变量 (员工 绩效 表现 ) 的 平均 数 是 否 具 有 跨 样 


本 的 恒 等 性 。 
关于 第 一 点 ， 读 者 可 以 依据 前 一 节 的 范例 进行 检测 ， 在 此 不 予 示范 。 
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图 10.2 两 个 潜在 变量 的 简单 回归 模型 


从 图 10.2 的 路 径 图 .可 以 推算 出 整个 模型 的 测量 数据 数 为 (6x7)/2=21 (DP=21) , 
为 了 进行 跨 样 本 测量 模型 恒 等 性 检验 ， 必 须 增加 测量 模型 的 因素 载荷 结构 模型 的 
回归 系数 被 设 定 等 同 的 条 件 (观察 变量 的 测量 残 差 可 在 两 样本 间 自 由 估计 ， 也 可 设 
定 为 等 值 )。 此 外 ， 对 于 平均 数 结构 的 估计 ， 另 需 增 加 两 项 设 定 ， 
1. 观察 变量 的 截 距 被 估计 , 共有 6 个 Tau 参数 需 被 估计 , 但 是 这 6 个 参数 被 设 
定 为 跨 样 本 等 同 ， 因 此 两 个 样本 仅 需 估计 一 次 。 
2. 潜在 变量 的 平均 数 被 估计 , 共计 有 1 个 Kappa 参数 与 1 个 Alpha 参数 必须 被 
估计 。 另 一 个 样本 的 Kappa 5 Alpha 参数 被 设 定 为 0， 以 作为 参照 组 (reference 
group), 





X 10.6 列 出 了 LISREL 5j SIMPLIS iik, ТЕ LISREL 语法 部 分 ， 第 1 至 第 11 
行 用 以 设 定 主 管 样本 的 模型 ， 第 12 至 第 16 行 则 用 以 设 定员 工 样本 的 模型 ， 两 个 样 
本 的 因素 结构 完全 相同 输入 的 数据 为 原始 数据 (分 别 是 Ch10bm.dat 与 Ch10be.dat) ; 
平均 数 结构 估计 需要 两 样本 各 观察 变量 上 的 平均 数 数 据 ， 建 议 使 用 原始 数据 库 来 读 
人 数据 。 


平均 数 结构 的 设 定 位 于 第 5 17, TX=FR 5 TY-FR 表示 主管 样本 的 外 源 测量 变 
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量 与 内 生 测 量变 量 截 距 自 由 估计 ，AL=FR 与 KA=FR 表示 主管 样本 的 外 源 与 内 生 潍 
在 变量 的 平均 数 进行 估计 。 


恒 等 性 设 定位 于 第 15 行 的 LX=IN、TX=IN、LY=IN、TY=IN、GA=IN, 表示 因 
素 载 荷 、 测 量变 量 截 上 距 、 回 归 系 数 均 具 有 跨 样本 的 恒 等 性 。AL=FI、KA=FI 表示 员 
工 样本 的 潜在 变量 平均 数 设 定 为 0, 用 来 与 主管 样本 进行 平均 数 比较 。 加 粗 的 部 分 各 
移 除 后 ， 表 示 设 有 平均 数 估计 的 设 定 ， 在 本 范例 中 视 为 基准 模型 。 


3106 平均 数 结构 分 析 的 语法 


RE 


LISREL 语法 (Ch10.1s8) 

Group: Manager 

DATA NI=6 NO=121 NG=2 
RA Fl=Ch10bm.dat 


LÀ; outl out2 out3 col co2 co3 
MO NY=3 NE-1 NK=1 NX=3 PS-DLFR PH=SY,FR GA=FU,FR 
TY=FR TX-FR AL-FR KA-FR 


LE; Outcome 
LK; Commit 
FR LX(2,1) LX(3,1) LY(2,1) LY(3,1) 
FILX(1,1) LY(1,1) 
VA 1 LX(1,1) LY(1,1) 
OUTPUT SE TV SS SC MI 
Group: Employee 
DATA NI=6 МО=215 
RA FI=Ch10be.dat 
MO LX=IN LY=IN GA=IN TD=SP TE=SP TX=IN TY=IN AL=FI KA=FI 
PD 
OUTPUT SE TV SS SC MI 
18 End of Problem 
SIMPLIS 语法 (Ch10b.spl) 
1 Group: Manager 


G co uy A ч A WY N-™ 


мч мо = — ыо — ы 
МЧ OA л & ыш NH ~~ © 


2 Observed variables: outl out2 out3 col co2 co3 
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3 raw data from file Ch10bm.dat 

4 Latent Variables: Outcome Commit 

5 Relationships: 

6 outl = CONST 1.00*Outcome 

7 out2-out3 = CONST Outcome 

8 col = CONST 1.00*Commit 

9 co2-co3 = CONST Commit 

10 Outcome = Commit 

11 Path Diagram 

12 Group: Employee 

13 Observed variables: outl out2 out3 col co2 co3 
14 raw data from file Chl Obe.dat 

15 Latent Variables: Outcome Commit 
16 Relationships: 

17 . Outcome-CONST 

18 Commit-CONST 

19 Set the Variance of Commit Free 

20 Set the Error Variance of Outcome Free 
21 Set the Error Variance of out1-co3 free 
22 End of Problem 


fr SIMPLIS 语法 部 分 ， 平 均 数 结构 的 设 定 在 测量 模式 位 于 第 6 至 第 9 行 ， 各 行 
均 增 加 了 CONST 即 表示 截 距 纳 入 估计 。 以 第 6 FAG, outl=CONST 1.00*Outcome 
表示 outl 变量 的 截 距 需 要 估计 , 但 因为 此 题 作为 Outcome 潜在 变量 的 量 尺 化 设 定 参 
数 ， 因 素 载荷 设 定 为 1.00。 


结构 模式 的 潜在 平均 数 设 定位 于 第 17 至 第 18 行 .Outcome=CONST 表示 员工 样 
本 的 OUTCOME 变量 的 截 距 需要 估计 ， 而 主管 样本 的 截 距 则 设 定 为 0， 作 为 参照 ， 
第 19 至 第 21 行 则 表示 残 差 方 差 与 外 源 变量 方差 均 设 定 为 自由 估计 。 模 型 中 设 定 跨 
样本 等 同 的 则 为 因素 载荷 及 回归 系数 ， 因 为 在 下 半 段 的 语法 中 没有 出 现 这 些 设 定 ， 
表示 套用 主管 样本 的 估计 值 。 
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从 报表 中 ， 我 们 可 以 看 到 两 个 样本 的 共 变 量 和 矩阵 与 观察 变量 的 平均 数 。 上 半 部 
是 主管 样本 的 共 变 量 和 矩阵 与 各 观察 变量 的 平均 数 数据 ， 下 半 部 则 是 员工 样本 的 共 变 
量 和 矩阵 与 各 观察 变量 的 平均 数 数据 。 读 者 可 以 比 对 这 些 平均 数 数值 是 否 与 表 10.5 的 
描述 统计 量 据 一 致 。 


Group: Manager 


Covariance Matrix 


outl out2 out3 col co2 co3 
outl 0.32 ii 
out2 -0.08 1.48 
out3 0.13 0.01 0.34 
col 0.27 -0.38 0.14 2,67 
co2 0.19 -0.48 0.12 1.84 2.26 
co3 0.24 -0.33 0.23 1.69 1.81 2.40 
Means 
outl out2 out3 col co2 соз 
ӨЛӨ Uio 4s) 1004 1005 975 
Group: Employee 
Covariance Matrix 
out 1 out2 out3 col co2 co3 
outl yy UTT TTT T T 
out? -0.33 1.95 
out3 0.15 -0.01 0.48 
col 0.41 -0.90 0.04 3.35 
co2 0.49 -0.91 0.11 2.49 3.68 
co3 0.40 -0.91 0.06 2.33 2.66 3.09 
Means 
out] out2 out3 col со2 co3 
CMM зб — A440 9.29 9.26 8.99 
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(一 ) 模型 界定 


模型 界定 报表 列 出 了 31 个 被 估计 的 参数 。 在 主管 样本 中 , 被 估计 的 参数 包括 了 
两 个 因素 的 方差 (6、7)、 三 个 内 生变 量 的 测量 残 差 变 量 的 方差 (8、9、10)、 三 个 
外 源 变 量 的 测量 残 差 (11、12、13)。 平均 数 的 估计 则 出 现在 Alpha (20) 与 Kappa 
(21) (i£ 1). 


Group: Manager 


Parameter Specifications 
MN : EQUALS гага 


РНІ 


mm Gm шш шы аш шш Gm ш ош т = шы = ús ш ӘӘ. + = = m m шш m = 


= = = = coco ч = m m лы = = шш ы mo m шы =m s s ú jG 










EE 1: 潜在 变量 的 截 距 。Alpha 为 内 
生 潜 在 变量 截 距 ，Kappa 为 外 源 潜 
在 变量 截 距 ， 均 反映 变量 的 得 分 水 
FAR (平均 数 )。 
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在 员工 样本 部 分 ， 被 估计 的 参数 包括 内 生 与 外 源 测 量 模型 的 因素 载荷 参数 (1 

至 4) ， 两 个 潜在 变量 的 回归 系数 参数 则 位 于 第 5 个 参数 ， 各 测量 变量 的 6 个 截 距 参 

数位 于 第 14 至 第 19 个 参数 ( 注 2), 这 11 个 参数 在 两 个 样本 间 仅 估计 一 次 ,因为 这 

些 参 数 在 两 个 样本 间 已 被 设 定 为 相等 。 
TAU-Y 









注 2; 测量 变量 截 距 。Tau-Y 
为 内 生 测 量变 量 截 距 ， 

Tau-X 为 外 源 测量 变量 截 
距 ， 皆 表示 测量 变量 得 分 水 
平 高 低 (平均 数 )。 


CE | 


FP == = = = = = = = = u -— шш пш пш опт um 


(=) 参数 估计 结果 


平均 数 结构 的 路 径 分 析 ， 与 CFA 分 析 相 似 ， 最 重要 的 参数 是 潜在 变量 平均 数 
(Alpha, Kappa 参数 ) 的 估计 ， 利 用 这 些 参 数 估计 数 的 标准 误 ， 则 可 以 计算 出 显 着 
性 检验 的 统计 量 (1 值 ) ( 注 3)。 















Н: 3. 潜在 变量 的 平均 数 估 计数 ， 以 员 

Outcome THE (潜在 变量 平均 数 为 0) 作为 基 

O16 准 值 ， 所 计算 出 来 的 跨 样本 差异 统计 

(0.06) 量 。 正 值 表示 主管 高 于 员工 样本 。f 值 

2.59 大 于 1.96 表示 达到 .05 显著 水 平 ， 大 于 

mi 2.58 表示 达到 ,01 显著 水 平 。 

Commi t 
0.73 


值得 注意 的 是 ， 本 范例 的 Alpha 与 Kappa 系数 ， 是 以 主管 样本 来 进行 估计 ， 员 
工 样本 的 Alpha 与 Kappa 系数 被 设 定 为 0， 以 作为 与 主管 样本 平均 数 的 参照 。 当 数 
值 为 正 值 时 ， 表示 主管 样本 的 平均 数 高 于 员工 。 估 计 的 结果 发 现 ，Commit 的 截 距 信 
计数 为 .73 (1=4.40，p<.01)，Outcome 的 截 距 估计 数 为 .16 (02.59, р<.01), Piet 
数值 均 为 正 值 ， 表 示 主 管 得 分 高 于 员工 ， 且 皆 达 .01 的 显著 水 平 。 
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(=) 模型 拟 合 度 分 析 


因为 平均 数 结构 检验 是 基于 因素 恒 等 性 存在 的 情况 下 来 进行 测量 变量 截 距 估 计 
与 潜在 变量 平均 数 估计 ， 所 以 ,基准 模 型 应 为 无 平均 数 结构 设 定 的 恒 等 模 型 。 由 此 ， 
我 们 可 以 直接 将 表 10.7 之 LISREL 语法 中 ， 有 关 截 距 部 分 的 设 定 均 予 以 移 除 后 ， 进 
行 无 平均 数 结构 的 恒 等 模型 估计 (语法 文件 为 Chl0bbase)， 得 到 基准 模型 的 模型 拟 
合 度 分 析 ， 结 果 列 举 于 表 10.7; 


表 10.7 平均 数 结构 PA-LV 路 径 分 析 模 型 拟 合 度 评估 摘要 表 
eee 


Model WLS RMSEA NNFI CFI GFI SRMR 
基准 模型 48.18 (р=.00) 21 „006 96 .97 .96 .088 
平均 数 模 型 52.07 (р=.00) 25 081 .96 .97 .96 .077 
Ay =3.89 A=4 


(p>.05) 


R 10.7 的 数据 显示 ， 两 个 统合 模型 的 拟 合 指数 都 十 分 接近 ， 而 两 者 的 卡 方 值 的 
老 异 量 未 达 显著 水 平 (A47-3.89, Adf-4, p».05), ， 表 示 增 加 平均 数 与 截 距 参 数 并 不 
影响 模型 拟 合 度 的 计算 。 但 是 值得 注意 的 是 ， 由 于 增加 截 距 与 平均 数 参数 并 未 改变 
模型 结构 ， 仅 增加 自由 参数 的 数目 ， 因 此 卡 方差 异 量 单纯 反映 了 SEM 技术 复杂 度 提 
高 后 的 影响 ， 而 和 假设 模型 与 实际 观察 数据 的 拟 合 与 否 无 关 。 


(四 ) 完成 SEM 分 析 


终 解 的 数据 采用 跨 样 本 的 完全 标准 化 解 ， 也 就 是 COMMON METRIC 
COMPLETELY STANDARDIZED SOLUTION, 以 符合 两 样本 具有 跨 样本 等 同性 的 基本 
假设 的 精神 。 因 素 载荷 ( 注 4)、 回 归 系 数 GES) 均 是 重要 的 参数 ， 整 理 后 的 估计 结果 
与 显著 性 检验 结果 列 于 表 10.8。 
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Group: Manager 










Е 4: 参数 估计 的 跨 样本 完全 标准 
化 解 。 有 负 值 表示 该 题 与 潜在 分 数 
的 高 低 呈 现 反 方向 关系 。 


Commit | ib 5. 组 织 承 诺 对 于 员工 绩效 的 回 | 
— — | 
Out come 0.56 HA. 
Covariance Matrix of ETA and KSI 


- - шш шш шш шш її шт ah dn GE тыш GG: тп um m im ш um ш um 
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K 10.8 的 数据 清楚 地 说 明了 两 个 潜在 因素 平均 数 的 组 间 差 异 ， 主 管 样本 的 组 织 
承诺 与 绩效 均 较 员工 样本 为 高 ，t 检验 均 达 .01 统计 水 平 ， 标 准 化 回归 系数 为 .56， 表 
示 组 织 承 诺 可 以 有 效 预 测 绩效 ， 整 体 的 拟 合 度 大 致 良好 (AY =52.07，df=25，p=.00， 
RMSEA=.081)， 标 准 化 终 解 的 数据 (图 10.3) 以 及 平均 数 结构 估计 数 (标准 化 前 与 
标准 化 后 ) 如 图 10.4 所 示 。 


R108 统合 模型 的 平均 数 结构 参数 估计 结果 整理 表 


g а „2 因素 平均 数 
a IH | 
2a C # AE иш SRK 5 We 标准 化 
测量 模型 结构 模型 


Со 81 30 932 526 组 织 承诺 .73 104  440** 


SS a SS SS n SS eT Ke PP Н Eee eH m wm. ар. F ы чш e m msn шз 


Pl OUTI 67 54 442 690 员工 绩效 16 07 250% 





a aaa Aa Qa Si ee CRX = шош ш ош ш m ш ш = = = ж — ш = = = = = = = mm m= m ш. шш шш шш шы = = =. = === E, mmm 


Xs ‚56 7.34*** 





** p< Ql *** рс 001 


| 0:81 | А Е | 
| | о. ёв 0.34 il 
a а Y Nu bw 


Chi-Square=52.07, df-25, P-values0.00118, RMSEA=0.081 





图 10.3 ”统合 模型 最 终 解 ( 跨 量 尺 完全 标准 化 解 ) 图 示 
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ка 
a] «= | = СУ | ае H 


EN 
sa| «е | С) sor (outcome) [owe | 


Chi-Square=52.07, df=25, P-value=0.00118, RMSEA=0.081 


10.4 ”标准 化 前 CE) 与 标准 化 后 (下 ) 平均 数 估计 结果 图 示 





统合 模型 的 AMOS 平均 数 结构 分 析 ， 包 括 了 内 生 与 外 源 潜在 变量 平均 数 的 估计 ， 
说 明 如 下 。 


(一 ) 操作 步骤 


步骤 一 ， 绘 制 假设 模型 图 ， 选 择 数据 文件 ， 完 成 模型 的 设 定 
+L. Ait Analyze->Manage Groups ы, 
HRZ., 设 定 样本 名 称 ，Manage 5 Employee 
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PRO: 点 选 数据 文件 ， 开 启 档案 ， 设 定 两 个 样本 的 来 源 












绘制 假设 模型 图 并 点 选 Analyze 中 的 
Manage Groups。 然 后 选择 数据 库 ， 设 定 
两 个 样本 的 数据 源 。 


可 得 知 全 体 样本 数 ， 个 别 样本 的 样本 数 、 
主管 人 数 121， 员 工 215 A, 








HRA. 点 选 分 析 选 项 ， 点 选 Estimate means and intercepts， 宣 告 要 进行 截 距 与 平 
均 数 的 估计 。 


FRX. Ak 吧 有 (多 样本 分 析 ) ， 按 确定 之 后 即 进入 模型 界定 对 话 框 如 下 (前 
四 个 模型 的 结构 平均 数 与 截 距 自由 估计 ， 后 三 个 则 无 估计 ). 
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Multiple-Group Analysis 


E 


Aqaqqaqaqə 


wa 


11711714445 


—— r i 


a a 


aaa 


TT Eada a as 


SS 


X] X] «I X1 «I <l q «179 


en ш u 


l 
dv 
pr 
Г 
E 
Г 
F 
P 
M 


AAA Aaa 
VIA TAA 
Tr 


t Tun 
] 
t T 





1. 第 一 个 模型 为 因素 载荷 跨 样 本 等 值 。 

2. 第 二 个 模型 增加 了 观察 变量 截 距 跨 样 本 恒 等 。 

3. 第 三 个 模型 增加 了 结构 参数 (回归 系数 ) 跨 样 本 恒 等 。( 与 LISREL 范例 相同 设 
定之 模型 ) 。 

. 第 四 个 模型 增加 了 结构 共 变 量 与 残 差 跨 样 本 恒 等 。 

. 第 五 个 模型 令 结构 截 距 与 平均 数 跨 样本 恒 等 ,用 来 与 Model 3 和 Model 4 比较 。 

. 第 六 个 模型 令 结构 截 距 与 平均 数 跨 样 本 恒 等 , 且 结构 共 变量 与 残 差 跨 样 本 恒 等 。 

. 第 七 个 模型 为 完全 等 值 模型 。 


FRE. 设 定 其 中 一 个 样本 (本 范例 为 主管 样本 ) 的 外 源 潜在 变量 平均 数 为 自由 信 
计 ， 内 生 潜 在 变量 截 距 为 自由 估计 。( 首 先 点 选 样本 为 Manager 后 ， 将 鼠标 移 至 将 鼠标 
光标 移 至 两 个 因素 上 ， 按 压 右键 后 ， 选 取 Object Properties 即 可 获得 下 列 画 面 。) 


ч nA мл + 
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Object Properties 







UT Properties 






主管 样本 的 内 生 潜在 变量 截 距 为 自由 


主管 样本 的 外 源 潜在 变量 平均 数 自由 
估计 , 给 定 一 个 参数 为 Commit_m。 天 
素 方差 自由 估计 。 





进行 估计 后 ，AMOS 将 会 将 六 个 模型 (包含 未 设 限 模型 、 饱 和 模型 与 独立 模型 ) 的 
伍 计 结果 列 于 报表 中 。 以 下 是 模型 拟 合 指数 。 报 表 中 ，Model 3 是 比照 前 面 LISREL 范 
例 的 设 定 (观察 变量 常态 与 截 距 为 跨 样 本 等 值 )，X?=49.491，df=25，p<.001， 结 果 与 先 
前 LISREL 估计 结果 相似 。 | 


Amos Output 


e 


Model Fit Summary 
CMIN 


Model 

Model 2 

Model 3 

Model 4 

Model 5 

Model 6 

Model 7 

Saturated model 
Independence model 
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(=) 估计 结果 : 平均 数 差 异 检验 


平均 数 差 异 的 检验 主要 并 非 检视 模型 拟 合 , 而 是 比较 两 个 样本 在 结构 平均 数 上 的 差 
异 是 否 具 有 统计 意义 ,可 以 检视 估计 数 当中 的 Means 即 可 在 结构 平均 数 设 定 为 自由 估计 
样本 (主管 ) 得 到 报表 。 其 中 组 织 承 诺 的 平均 数 估 计 结 果 为 .730，{:=4.420，p<.001， 绩 
效 截 距 估 计数 为 .156， 二 2.603，p<.001， 与 先前 LISREL 估计 结果 相近 。 







外 源 潜在 变量 平均 数 估计 值 (.730)、 标 准 误 
(.165), 、! 检验 值 (CR=.420) 与 显著 性 。 平 均 
数 达 显著 差异 。 


| | 
选取 主管 样本 在 
Model 3 的 截 距 与 平 
均 数 佑 计数 。 





内 生 潜 在 变量 截 距 估计 值 (.156)、 标 准 误 
(.06), : 检验 值 (CR=2.603) 与 显著 性 。 
平均 数 差 异 达 显 着 水 平 。 
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(一 ) Mplus 语法 
De: ChlOb Mean structure modeling 


NGROUPS=? ; 

FILE (manager) IS Chl0bm. dat; 

FILE (employee) IS ChlObe. dat; 
VARIABLE: NAMES ARE outl-out3 col- co3; 


模式 设 定 
Commit  со1-со3 三 个 变量 估计 
Outcome 由 outl-out3 三 个 变量 估计 













多 样本 分 析 的 设 定格 式 | 
| NGGROUP=2 表示 有 两 个 样本 , 数据 
各 自 存放 于 两 个 档案 中 。 | 








Commit by col-co3; y 
Outcome by outl- ойї3; 
Out come on Commi t (1) ; 














STANDARDIZED; Na eae mn k naa. neem / 
回归 系数 恒 等 设 定 
CommitGI) 括 号 中 数值 表示 设 定 为 跨 样本 等 值 

(二 ) Mplus 报表 


SUMMARY OF ANALYSIS 


Number of groups 
Number of observations 





Group MANAGER 

Group EMPLOYEE 
Number of dependent variables 6 
Number of independent variables 0) 
Number of continuous latent variables _ 2 










模型 拟 合 数据 
卡 方 值 为 49.787, 与 LISREL 
估计 值 相近 


TESTS OF MODEL FIT 
Chi-Square Test of Model Fit 













Value 9. 
Degrees of Freedom 25 
P-Value | | 0.0023 
Chi-Square Contributions From Each Group 2 
MANAGER 3 | | 24.095 ARS o 
WER E ЧУ, 的 模型 拟 合 指针 卡 | 
EMPLOYEE š 25.692 方 值 ， 分 别 合计 即 
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model 为 总 和 的 49.787, 
Value | 768.322 
Degrees of Freedom 30 


P-Value 0.0000 
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CFI/TLI 
CFI 0.966 
TLI 0.960 
Loglikelihood 
HO Value -2850.338 
НІ Value -2825.444 
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation) 
Estimate 0.077 
90 Percent C.I. 0.045 0.108 
SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) 
Value 0.075 
MODEL RESULTS 
Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
Group MANAGER 
COMMIT BY | 
(01 999.000 999.000 
002 0.058 19.101 0.000 
C03 0.055 18.827 0.000 
OUTCOME BY 
OUT1 0.000 999.000 999.000 
OUT2 0.390 -3.756 0.000 
OUT3 0.103 5.137 0.000 
COMMIT 0.023 7.207 0.000 
Means 
COMMIT 0.000 999.000 999.000 
ери 观察 变量 的 截 距 000 
ОПТ? 亦 为 跨 样 本 等 值 ) .000 
QUT3 | 7.04 79.443 . 000 
(01 И 0.132 75.965 . 000 
002 - н + .0.000 
СОЗ 潜在 变量 的 截 距 在 第 一 10.000 
OUTCOME 个 样本 设 定 为 0 9.000 


Variances 
(OMMI 


ШЫ Variances 


Group EMPLOYEE 
COMMIT BY 
col 
002 
СОЗ 


OUTCOME BY 
QUTI 
QUT2 
OUT3 

OUTCOME ON 
COMMIT 


Means 
COMMIT 


Intercepts 


Variances 
COMMIT 


Residual Variances 
v 





999.000 
19.101 
18.827 


潜在 变量 的 截 距 在 第 二 个 样本 设 定 为 自由 个 | 
YF. Commit 估计 值 为 -.730, t=-4.43, Outcome 
fh i E A-.1 56 3 t=-2.627 a 均 达 统计 显著 水 平 5 


与 LISREL 结果 相近 ， 
7135 73.955 
0.059 -2.627 
0.296 7.740 
0.065 3.500 
0.199 7.284 
0.046 9.268 
0.139 8.146 
0.129 6.324 
0.107 5.853 
0.065 2.402 
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STDYX Standardizati 








标准 化 估计 数 报表 
值得 注意 的 是 ，Mplus 并 不 提供 跨 样本 完全 标准 化 
E, 因此 两 个 样本 的 标准 化 解 并 不 一 样 。 这 里 的 标准 
化 解 等 同 于 LISREL 的 Within Group Completely 
Standardized Solution 


Group MANAGER 
COMMIT BY 

col 0.792 0.035 22.639 0.000 
002 0.924 0.024 37.942 0.000 
СОЗ 0.842 0.030 28.058 0.000 

OUTCOME BY 
OUT] 0.589 0.127 4.652 0.000 
QUT2 -0. 399 0.076 -5.282 0.000 
QUT3 0.313 0.095 3.310 0.001 

ON 
COMMIT 0.623 0.135 4.612 0.000 
Means 
0.000 0.000 999 . 000 999 . 000 
Intercepts 
] 8.121 0.488 16.640 0.000 
OUT2 1.722 0.138 12.507 0.000 
OUT3 7.954 0.495 16.079 0.000 
C01 6.311 0.359 17.561 0.000 
C02 6.679 0.430 15.548 0.000 
C03 6.305 0.378 16.683 0.000 
OUTCOME 0.000 0.000 999.000 999.000 
Variances 

COMMIT 1.000 0.000 999.000 999.000 


Residual Variances 
0.652 0.149 4.368 0.000 
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第 五 节 结 і 


本 章 内 容 介绍 了 多 样本 结构 方程 模型 分 析 应 用 于 平均 数 结构 的 检验 。 由 于 SEM 
模型 相当 复杂 ， 除 了 因素 结构 本 身 的 复杂 性 ， 还 包括 结构 模型 的 设 定 ， 因 此 SEM 分 
析 售 计 出 来 的 截 距 或 平均 数 数据 虽然 可 以 反映 差异 的 有 无 ， 但 是 造成 差异 的 原因 却 
无 法 从 SEM 分 析 的 报表 中 获得 。 由 此 可 见 , 样本 本 身 性 质 的 描述 ， 即 成 为 多 样本 分 
析 成 败 的 主要 关键 所 在 。 例 如 各 样本 的 差异 是 否 可 以 具体 描述 ， 除 了 某 些 明显 的 差 
异 之 外 ， 其 他 性 质 是 否 维持 一 致 ， 如 果 可 以 ， 从 SEM 分 析 获 得 的 样本 间 差 异 ， 即 可 
归 因 于 样本 间 老 噶 的 明显 特质 。 相 对 的 ， 当 不 同样 本 之 间 的 异 质 性 如 果 太 高 ， 我 们 
即 很 难 理解 SEM 分 析 得 到 的 样本 间 差 异 的 原因 究竟 为 何 。 


样本 异 质 性 的 问题 特别 容易 发 生 在 非 随机 抽样 所 获得 的 样本 ， 例 如 某 个 班级 的 
男生 与 女生 样本 ， 某 个 公司 的 主管 与 员工 。 在 社会 与 行为 科学 领域 ， 除 非 进行 实验 
室 研究 ， 可 以 将 样本 利用 随机 分 派 区 分 成 性 质 完全 相等 的 两 组 ， 否 则 两 个 独立 样本 
之 间 很 难 具 有 高 度 的 方差 齐 性 。 如 此 一 来 即 造成 样本 间 比 较 的 困难 度 。 因 此 ， 在 进 
行 多 样本 模型 分 析 时 ， 研 究 者 宜 特别 注意 抽样 的 问题 ， 以 免 因为 样本 本 身 的 因素 造 
成 分 析 或 解释 上 的 偏差 。 
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第 一 节 ”正确 运用 SEM 的 相关 议题 


统计 技术 的 发 展 在 1960 年 可 以 视 为 一 个 分 水 岭 。 之 前 的 心理 计量 学 的 发 展 以 古 
典 的 推论 统计 技术 为 主 ， 例 如 t-test, ANOVA, Pearson'sr, least square regression, 
之 后 的 发 展 则 着 重 于 各 种 统计 问题 的 校正 技术 ， 可 称 之 为 现代 统计 学 (modern 
statistics), {ЖШ M statistics (trimmed mean statistics), percentage-bend correlation. 
Theil-Sen estimator , 1994 4E “4 (Structural Equation Modeling) 期 刊 第 一 卷 出 版 后 ， 
可 以 称 为 统计 技术 的 第 三 波 革 命 。 但 是 尽管 SEME 的 发 展 风起云涌 ;但 是 同时 也 遭遇 
到 许多 的 困境 与 挑战 。 例 如 美国 南 加 州 大 学 (University of Southern California) 的 心 
理 系 教授 Norman Cliff 在 1983 年 以 相当 严峻 的 口吻 质疑 SEM 的 不 当 使 用 : 第 一 ， 
研究 者 所 获得 的 数据 无 法 奉 我 们 完全 确认 或 否认 一 个 模型 的 正确 性 ， 因 为 模型 是 人 
为 的 ， 而 且 可 以 各 种 方法 重新 定义 ， 第 二 ， 具 有 时 间 性 的 先后 次 序 证 据 并 不 代表 因 
果 ; 第 三 ， 潜 在 变量 的 命名 是 一 个 主观 的 历程 ， 而 非 客观 的 事实 ， 潜 在 变量 的 估计 
存在 着 名 义 廖 误 (nominalistic fallacy) 的 陷阱 ， 第 四 ， 事 后 的 解释 与 调整 具有 诚信 
与 可 信和 度 的 问题 ， 也 就 是 驶 斥 部 分 研究 者 大 量 使 用 模型 修饰 程序 获得 理想 拟 合 度 的 
不 当做 法 。 


Cliff 的 批评 可 以 说 是 一 种 警世 之 语 。 事 实 上 ，Cliff 也 相当 看 重 SEM 的 发 展 ， 
他 在 1983 年 的 文章 中 最 后 提 到 |， 
“i 最后， 我 必须 再 次 强调 像 LISREL 这 类 的 分 析 工 具 的 确 提 供 
了 一 个 空前 的 、 史 无 前 例 的 机 会 ， 使 我 们 能 够 把 这 类 的 研究 好 好 地 做 
虽然 SEM 是 一 套 非常 具有 说 服 力 的 分 析 技 术 与 研究 范式 ， 但 是 SEM 本 身 仍 存 
在 一 些 非 常 基本 的 问题 ， 这 些 不 论 是 SEM 本 身 的 技术 问题 ， 或 是 SEM 应 用 上 的 限 
制 ， 一 再 影响 着 SEM 分 析 结 果 的 正确 运用 。 


Qi Se = a: Pa ae ee a E pa i eee en ре Ud О ы а ар Cp . Lupa cce ME cler cree lee | a 1) ДИ АШКЕ 
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Eh ы &3L2IVAI IS TH EE ror ies ~ ' 27 E HEAT Mel PA gs eee RE LUE eas RN TA 一 aerial З 
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Nesselroade (1991) 指出 ， 使 用 SEM 这 一 类 高 阶 的 复 变量 分 析 技 术 ， 有 三 个 层 
面 的 问题 必须 注意 : 个 体 (individuals), 、 测 量 (measures), 、 情 境 (occasions), fH, 
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与 个 体 有 关 的 问题 ， 也 就 是 与 抽样 与 样本 有 关 的 问题 。 任 何 推论 统计 ， 都 涉及 了 抽 
梓 的 过 程 。 因 此 ， 抽 样 与 样本 对 于 统计 分 析 的 影响 ， 在 任何 一 本 统计 著作 皆 有 详细 
的 说 明 。 一 般 对 于 统计 稍 有 概念 的 研究 者 ， 对 于 抽样 的 原理 与 相关 定理 的 重要 性 也 
应 知之 甚 详 。 


对 于 SEM 而 言 , 由 于 分 析 的 核心 原理 是 比较 理论 值 与 实际 值 的 差异 程度 , 因此 ， 
SEM 深 受 样本 与 样本 统计 量 的 影响 。 尽 管 SEM 发 展 了 诸多 的 估计 样本 所 带 来 的 影 
啊 分 析 策 略 (例如 复核 效 化 ) 与 统计 指数 (例如 ECVI) ， 但 是 这 些 技 术 或 指数 也 有 
目 己 的 限制 ， 更 重要 的 是 无 法 改变 抽样 本 身 会 带 来 各 种 问题 的 事实 。 因 此 ， 对 于 抽 
样 程序 与 样本 特性 可 以 说 是 SEM 成 败 的 关键 之 一 。 


其 次 ,测量 的 问题 也 深 深 影 响 着 SEM 的 操作 。 所 谓 测量 的 问题 主要 在 于 潜在 变 
量 的 估计 与 分 析 。 不 论 是 古典 测验 理论 对 于 心理 测验 的 界定 ， 或 是 因素 分 析 统 计 技 
术 对 于 因素 的 决定 ， 都 反映 了 心理 计量 学 最 重要 的 任务 之 一 ， 是 能 够 有 效 处 理 抽象 
心理 构 念 的 测量 问题 。 对 于 潜在 的 心理 构 念 (construct) ， 我 们 可 以 视 其 为 一 个 行为 
或 心理 特征 的 概念 总 体 (population) ， 我 们 所 进行 的 测量 ， 是 从 这 个 概念 总 体 抽 取 
相当 的 样本 指标 来 反映 这 个 总 体 概念 。 因 此 ， 测 量 的 成 败 取决 于 我 们 如 何 对 于 这 个 
测量 总 体 进行 定义 。 一 旦 对 于 总 体 加 以 定义 之 后 ， 我 们 才 可 能 发 展 出 相对 应 的 一 组 
样本 指标 来 反映 该 总 体 的 基本 特征 。 


如 果 从 前 面 一 段 所 谈 到 的 抽样 问题 来 看 ， 从 概念 总 体 选 取 指 标 样 本 ， 就 好 比 从 
一 群 人 口 总 体 中 抽取 样本 进行 研究 ， 有 异曲同工 之 意 。 但 是 ， 不 同 的 是 人 口 总 体 通 
剃 并 没有 太 困 难 的 定义 问题 ， 因 为 人 的 集合 是 具体 的 事件 。 然 而 对 于 心理 特质 的 定 
义 ， 则 是 一 个 相当 抽象 的 程序 。 这 些 有 关于 测量 题目 如 何 选取 、 藉 以 反映 潜在 变量 
性 质 以 及 不 同 的 选 题 程序 对 于 SEM 影响 的 选择 效应 问题 (selection effects, 
Maccallum & Austin, 2000), Æ SEM 成 败 的 第 二 个 关键 点 。 


最 后 ，SEM 使 用 的 情境 也 是 SEM 分 析 的 重要 影响 因素 。 举 例 来 说 ， 当 SEM 应 
用 于 重复 量 数 的 研究 数据 分 析 时 ， 不 同 测量 时 间 点 的 重复 测量 的 操作 方式 ， 使 得 前 
面 提 到 的 样本 与 测量 问题 之 外 ， 又 增加 了 一 个 不 同情 境 的 干扰 效果 。 在 近年 来 获得 
相当 发 展 的 成 长 曲线 分 析 的 应 用 上 , 对 于 不 同时 间 点 下 的 SEM 测量 应 如 何 进行 有 着 
请 多 的 讨论 , 反映 了 这 个 议题 的 重要 性 。 此 外 ,复核 效 化 的 应 用 也 说 明了 SEM 的 结 
采 在 不 同人 口 总 体 的 类 化 性 ， 也 是 一 个 必须 加 以 探讨 的 重要 议题 。 


进一步 的 ， 本 书 并 没有 特别 讨论 的 多 重 特质 多 重 方法 矩阵 (MTMM design) 研 
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究 的 SEM 分 析 ， 这 类 应 用 也 涉及 了 SEM 模型 在 多 元 测量 模式 当中 的 应 用 问题 。 如 
果 我 们 把 多 重 方法 视 为 SEM 分 析 的 不 同情 境 ( 好 比重 复 测 量 的 不 同时 间 扣 ),MTMM 
设计 的 应 用 也 反映 了 情境 影响 SEM 分 析 这 个 议题 的 重要 性 (参见 Eid, Lischetzke, 
Nussbeck, & Trierweiler，2003)， 因 为 时 间 序 列 分 析 、 复核 效 化 以 及 MTMM 设计 的 
MAL, яб SEM 最 近 在 期 刊 上 讨论 非常 密切 的 课题 。 我 们 或 许 不 应 该 说 情境 议题 是 
SEM 分 析 成 败 的 另 一 个 关键 所 在 ， 而 是 将 这 一 氮 视 为 SEM 更 高 度 发 展 的 跳板 因素 。 
对 于 这 些 议题 的 发 展 ， 读 者 可 以 拭 目 以 行 。 


es OS bon ee 





从 原理 来 看 ，SEM 是 一 套 非常 复杂 的 统计 技术 ， 但 是 由 于 应 用 软件 的 便捷 与 强 
大 功能 , 使 得 用 户 可 以 不 需 对 于 SEM 的 原理 与 内 涵 有 深入 了 解 ， 即 可 以 快速 熟练 操 
IE SEM， 得 到 大 量 的 数据 ， 同 时 窗口 版 的 LISREL、EQS、AMOS 等 SEM 分 析 工 具 
更 可 以 结合 绘图 功能 与 文书 作业 软件 ， 使 用 者 甚至 不 必 绘 制 变量 关系 的 路 径 图 ， 直 
接 从 软件 中 制作 。 从 SEM 的 推广 来 看 ， 这 些 便捷 的 作业 模式 并 不 令 人 鼓舞 。 


综观 统计 技术 的 运用 ， 从 初等 统计 、 多 变量 统计 到 结构 方程 模型 ， 每 一 种 统计 
方法 都 难免 必须 进行 主观 的 判断 。 尤 其 是 当 统计 的 原理 越 趋 于 繁复 时 ， 通常 所 涉及 
的 人 为 判断 更 多 且 决 策 更 为 困难 。 基 本 上 ， 操作 SEM 具有 一 些 值得 注意 之 处 , 虽然 
在 本 书 的 各 章节 与 范例 当中 已 有 讨论 , 以 下 则 列举 了 十 点 有 关 SEM 分 析 决 策 上 的 提 
醒 与 建议 ， 系 综合 各 个 层面 的 概念 汇 整 而 成 ， 供 读者 们 参考 。 


1. 对 于 模型 的 优 劣 应 该 避免 武断 与 绝对 的 结论 。 记 得 在 单一 的 SEM 分 析 中 ， 
我 们 只 能 证 实 某 一 个 模型 可 以 拟 合 观察 数据 , 也 就 是 该 模型 没有 错误 地 去 代 
表 观察 值 ， 但 是 我 们 并 无 法 证 明 某 一 个 模型 是 绝对 正确 的 。 


L 对 干 所 检验 的 模型 前 以 理论 为 基础 。 在 没有 确切 的 根据 或 没有 远 辑 推理 的 全 
理性 之 前 , 不 要 随意 更 动 模型 的 界定 。 即使 模型 修饰 指数 告诉 我 们 某 些 参数 
可 以 变动 调整 ， 但 必须 多 盘 考 虑 整个 模型 的 设计 原理 ， 避 免 ” 为 改善 拟 合 度 
而 修饰 "的 做 法 。 


, 尽 可 能 检验 不 同 的 模型 ， 了 解 不 间 模 型 的 计量 特性 。 如 果 可 以 的 语 ， 研究 者 
应 该 从 不 同 的 理论 观点 去 提出 竞争 的 对 立 假设 来 进行 相互 比较 ， 必要 时 ， 可 


tad 
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以 进行 复核 效 化 的 检验 ,利用 不 间 的 样本 来 重复 检验 ， 以 确认 模型 估计 的 类 
化 能 力 。 

4. 当 一 个 SEM 模型 当中 兼 含 测量 模型 与 结构 模型 时 ， 宣 先进 行 测量 模型 的 检 
验 ， 待 测量 模型 具有 相当 的 合理 性 之 后 ， 再 进行 结构 模型 的 参数 估计 。 使 得 
SEM 模型 评估 具有 测量 的 “渐进 合理 性 ”。 


5. 对 于 模型 界定 的 适当 性 ,不 应 只 考虑 统计 量 据 的 意义 ， 而 需 考 虑 概念 的 本 质 
与 意义 。 尤 其 应 该 注意 潜在 变量 的 多 重 指标 是 否 具有 理论 与 实务 的 适当 性 。 


6. 对 于 模型 拟 合 度 的 评估 ,应 同时 兼 采 各 种 指数 ， 因 为 不 同 的 指数 反映 不 同 模 
型 的 计量 特征 。 间 时 ， 不 论 指 数 数据 的 好 坏 ， 均 应 翔实 报告 ， 不 应 “报喜 不 
报 忧 ”或 “粉饰 太平 ”。 

. 尽 可 能 先行 检验 数据 的 分 布 特性 ， 使 其 不 受 偏离 值 与 遗漏 值 的 影响 。 必 要 时 
应 进行 多 变量 的 正 态 化 或 遗漏 值 检验 ， 找 出 潜藏 于 变量 之 间 的 特殊 数据 ， 

. 对 于 测量 变量 的 选择 ,应 尽 可 能 符合 正 态 化 假设 的 基本 特性 , 例如 避免 二 分 
变量 或 顺序 变量 的 虚拟 化 ,单一 测量 变量 的 尺度 尽 可 能 的 增加 ， 并 扩大 其 变 
FE (例如 可 以 将 多 题 集合 成 单一 测量 变量 ,提高 单一 指标 的 变异 量 ,使 其 
符合 正 态 化 的 特质 )。 

. 当 不 同 模型 具有 类 似 的 拟 合 度 时 , 使 用 简约 原则 决定 最 终 接受 的 模型 。 也 就 
是 越 简单 的 模型 (估计 的 参数 较 少 者 )， 越 具有 较 高 的 简约 性 ， 

LO. FE AR 3E GR. КВ. 
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第 二 节 SEM 的 解释 与 应 用 


АМ SEM 分 析 的 概念 被 提出 以 来 ,最 大 的 争议 与 批评 并 不 是 在 技术 层面 , 而 是 
在 整个 研究 范式 的 应 用 与 解释 (Freedman, 1987, Cliff, 1983) 上 的 争议 。 因 此 ， 
在 讨论 如 何 解 释 SEM 分 析 的 结果 之 前 ， 我 们 先 必须 澄清 SEM 分 析 在 因果 论证 与 结 
来 推论 上 的 一 些 限制 。 
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在 SEM 的 使 用 上 ， 最 常 被 提出 讨论 的 是 因果 关系 的 质疑 。SEM 最 早 的 名 称 是 
因果 模型 分 析 (causal modeling). SE MAIE, 仍 有 很 多 SEM 研究 者 将 回归 分 析 或 
旺 结构 方程 模型 视 为 非 实验 研究 可 以 得 到 因果 结论 的 重要 技术 。 然 而 ， 如 果 从 研究 
设计 的 角度 来 看 ， 只 有 经 过 严格 实验 处 理 的 研究 ， 将 受 试 者 经 过 随机 分 派 ， 然后 在 
严 裕 的 实验 控制 下 ， 检 验 研究 者 所 操纵 的 自 变量 变化 对 于 因 变 量 的 影响 ， 此 时 所 得 
到 的 结果 才 符 合 因果 关系 的 基本 条 件 ; 而 其 他 任何 形式 的 研究 设计 或 统计 推论 , 所 得 
到 的 只 可 能 是 变量 的 预测 或 解释 而 非 因果 关系 。 


实验 研究 当中 ， 研 究 者 所 操纵 的 自 变量 (A) 是 影响 因 变量 (ОЖ) 的 直接 原因 ,在 
时 间 顺 序 上 有 前 因 后 果 之 分 。 但 是 ， 非 实验 研究 的 变量 关系 往往 没有 一 个 清楚 的 方向 与 
单一 轴线 ， 变 量 的 影响 关系 无 法 清楚 区 分 。 同 时 ， 在 变量 的 选取 上 , 通常 是 从 因 变 量 来 
回溯 、 探 讨 可 能 具有 解释 力 的 前 置 变量 ， 再 放 和 模型 中 检验 研究 者 的 推理 是 否 正确 。 因 
此 , 如果 以 SEM 分 析 的 测量 原理 , 要 从 同一 个 时 间 点 下 所 测量 得 到 的 变量 关系 去 推导 出 
因果 关系 ,是 不 切实 际 的 。SEM 的 统计 原理 与 其 他 相关 于 回归 分 析 的 并 无 二 致 ， 在 推导 
因果 结论 的 限制 是 相同 的 【Holland，1986) 。 除非 SEM 分 析 所 进行 的 研究 在 测量 上 能 够 
证 明 变 量 的 前 因 后 果 ，( 例 如 纵 贯 性 研究 , 变量 的 测量 是 在 不 同时 间 点 下 的 测量 ), 此 时 
关系 的 讨论 或 许可 以 被 接受 是 一 种 因果 的 概念 ， 否则 ,任何 其 他 形式 的 SEM 分 析 ， 都 应 
该 避免 做 出 因果 的 结论 '。 





结构 方程 模型 是 一 套用 以 检验 特定 假设 模型 的 统计 方法 学 。 因 此 ，SEM 最 主要 
的 一 个 目的 是 在 检 证 研究 者 所 提出 的 理论 或 概念 架构 是 否 具有 实证 的 意义 。 整 个 
SEM 的 分 析 程 序 都 离 不 开 研 究 者 所 提出 的 SEM 模型 ， 因 而 研究 者 是 否 可 以 在 提出 
研究 问题 的 第 一 时 间 ， 就 能 够 透 过 理论 推导 与 文献 检阅 过 程 ,选择 适当 的 研究 变量 ， 





! 有 关 因果 关系 的 论证 ，Pearl (2000). Cliff (1983) 与 Mulaik (1986, 1995) 曾 有 详细 的 说 明 与 精彩 的 论辩 ， 
有 兴趣 的 读者 可 以 参考 他 们 的 相关 论文 。 
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提出 有 意义 的 研究 假设 去 说 明 变 量 的 关系 ， 进 而 发 展 出 适 切 理想 的 假设 模型 ， 即 成 
为 SEM 模式 的 计量 检 证 程序 是 否 可 以 顺利 完成 的 一 个 基本 条 件 。 换 名 话说 ，SEM 
分 析 技 术 只 是 一 套 统 计 的 方法 与 分 析 的 策略 ，SEM 的 本 身 并 无 法 创造 理论 或 知识 ， 
而 是 需要 研究 者 以 其 智慧 去 整理 前 人 所 发 展 出 来 的 理论 或 知识 ， 建 构 出 一 套 适 当 的 
概念 模型 ， 然 后 再 以 SEM 技术 协助 研究 者 完成 模型 的 分 析 与 讨论 。 

SEM 分 析 最 大 的 禁忌 是 过 度 倚赖 技术 指标 的 数据 与 过 度 推 论 。SEM 分 析 只 能 用 
来 评估 研究 者 所 提出 的 假设 模型 是 否 适 切 ， 但 是 ， 究 竟 何 者 才 是 真正 能 够 反映 真实 
世界 的 变量 之 间 关 系 的 模型 ， 这 一 个 结论 并 不 能 够 从 模型 拟 合 指数 的 数据 来 得 到 。 
因为 除了 研究 者 所 提出 的 模型 之 外 ， 同 样 的 一 组 观察 变量 可 能 有 许多 不 同 的 模型 组 
合 ， 这 些 基于 同样 观察 数据 基础 的 假设 模型 可 能 都 有 理想 的 拟 合 度 ，SEM 分 析 并 无 
法 区 辨 这 些 计 量 特征 类 似 的 理论 模式 何者 为 真 。SEM 的 使 用 者 不 但 必须 谨 记 统计 方 
法 学 本 身 的 限制 ， 也 必须 避免 陷入 过 度 推论 的 陷阱 当中 。 

从 等 同 模型 比较 的 实际 范例 , 我 们 即 可 以 看 出 上 面 讨论 的 问题 如 何 影响 SEM 研 
究 的 进行 。 ее 和 Hershberger (1990) 与 MacCallum, Wegener, Uchino 和 Fabrigar 
(1993) 等 学 者 就 曾经 证 明 两 个 不 同 的 模型 具有 一 样 的 自由 度 ， 但 是 分 别 用 以 描述 
两 套 不 同 的 假设 概念 。 此 时 ， 在 统计 上 两 个 模型 是 等 同 的 ， 但 是 确 有 两 种 不 同 的 佑 
计 结 果 。 或 者 简单 来 说 , 我 们 如 果 将 一 个 SEM 模型 中 ， 两 个 潜在 变量 的 影 啊 路 径 加 
以 倒置 ,也 就 是 把 A 指向 B 的 参数 , 改 为 B 指向 А 的 参数 ， 此 时 模型 的 自由 度 是 一 
样 的， 模型 的 复杂 度 是 一 样 的 ， 变 量 是 一 样 的 。 但 是 模型 代表 的 意义 却 有 极 大 的 不 
同 ， 更 棘手 的 是 ,倒置 后 模型 参数 估计 结果 ， 可 能 与 倒置 前 的 估计 数 相 差不多 。 此 
时 ， 从 技术 面 是 无 法 解释 此 种 差异 的 。 唯 一 的 解救 途径 ， 是 回头 找 出 理论 上 的 解释 
支持 哪 一 种 模型 的 设计 。 








从 先前 的 讨论 中 ， 我 们 可 以 意识 到 结构 方程 模型 的 分 析 有 其 限制 ， 但 是 并 不 意 
味 着 SEM 分 析 的 结果 缺乏 说 服 力 。 只 要 依循 SEM 分 析 的 原理 ， 逐 步 完 成 各 项 设 定 
与 检验 工作 ;我 们 还 是 可 以 从 分 析 结 果 中 得 到 许多 具有 启发 性 的 研究 发 现 。 
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首先 , 使 用 者 必须 了 解 SEM 分 析 的 各 项 参数 估计 与 模型 拟 合 度数 据 , 是 变量 因 
果 关 系 的 必要 但 非 充分 的 证 据 。SEM 分 析 的 证 据 可 以 说 明 某 一 个 因果 概念 是 可 能 存 
在 的 , 但 是 不 能 据 以 排斥 其 他 模型 的 存在 。 除 非 SEM 分 析 直 接 检 验 了 其 他 假设 模型 
的 计量 特性 ， 得 到 清楚 的 结论 ， 证 明 该 模型 是 不 适当 的 。 否 则 ，SEM 分 析 的 结果 应 
仅 就 该 研究 所 使 用 的 样本 与 所 检验 的 变量 关系 来 讨论 。 


此 外 ,由 于 SEM 分 析 结 果 受 到 诸多 因素 的 影响 ,例如 样本 数 的 大 小 、 变 量 正 态 
性 问题 、 估 计 方 法 的 选择 、 潜 在 变量 的 量 尺 化 设 定 等 。 在 研究 报告 撰写 的 同时 ， 也 
应 详细 说 明 这 些 技 术 层面 的 特殊 之 处 与 处 理 原则 ， 尽 可 能 使 分 析 过 程 透 明 化 。 此 举 
除了 有 利于 其 他 读者 的 了 解 之 外 ， 也 是 让 其 他 研究 者 得 以 复制 研究 的 结果 ， 维 系 一 
个 SEM 分 析 公 正 、 客 观 的 重要 和 手段。 


要 为 SEM 预期 一 个 未 来 ， 就 像 替 别人 算命 一 样 ， 是 非常 不 容易 的 事情 ， 但 是 
要 说 明 目 前 计量 领域 对 于 SEM 的 重视 与 未 来 发 展 的 高 度 信心 , 却 是 非常 容易 的 一 件 
xo 例如 在 心理 学 领域 的 重要 文献 《心理 学 年 度 评 论 》 (Annual Review of Psychology) 
上 上 ， 近 年 来 陆续 刊登 与 SEM 有 关 的 综述 文献 。 一 些 重要 期 刊 当 中 的 SEM 文章 数量 
也 不 计 其 数 ， 市面 上 可 以 用 琳琅 满目 来 形容 SEM 分 析 软 件 ， 以 及 SEM 专门 的 书籍 
的 陆续 、 密集 出 版 , 都 表示 SEM 是 一 个 发 展 成 熟 但 仍 有 相当 可 以 发 挥 的 测量 、 统计 、 
方法 学 领域 。 

SEM 应 用 在 亚洲 各 国 于 2000 27 RANEH, EM STIS. WARA. 
专属 期 刊 、 相 关 工 作坊 、 大 专 院 校 的 开课 列表 ， 结 构 方程 模型 的 影子 仍 属 稀有 ， 显 
示 SEM 在 亚洲 地 区 仍 是 大 有 可 为 。 我 会 抱 持 乐 观 的 观点 , 理由 有 三 : 第 一 ， 如 果 以 
SEM 受到 国际 间 学 术 界 的 重视 程度 以 及 国内 学 术 界 追求 国际 化 的 趋势 来 看 ， 透 过 
SEM 的 语言 ， 参 与 国际 间 的 对 话 是 一 个 非常 值得 鼓励 的 做 法 。 第 二 ， 国 内 已 有 越 来 
越 多 的 论文 投稿 ， 开 始 使 用 SEM， 尤 其 是 年 轻 一 代 的 学 者 ， 对 于 西方 学 术 发 展 接触 
程度 高 ， 对 于 ЗЕМ 都 十 分 愿意 尝试 ,是 见 学 术 界 对 于 SEM 的 需求 与 潜在 使 用 者 有 
增加 的 趋势 。 


第 三 ， 以 国内 整体 学 术 发 展 趋势 与 信息 水 平 来 看 ， 十 分 有 利于 SEM 的 发 展 , 万 
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其 是 统计 分 析 技 术 的 计算 机 化 ， 已 经 相当 普及 。 部 分 大 学 教育 与 心理 学 系 教授 统计 
学 或 测验 学 的 老师 ， 已 经 开始 采用 SPSS, SAS, STATA 软件 来 协助 教学 ， 另外 ， 几 
乎 所 有 的 研究 生 论 文 ， 都 运用 MINITAB, SPSS 或 SAS 等 统计 软件 进行 数据 分 析 ， 
对 于 LISREL 或 EQS, AMOS 的 推广 ， 可 以 说 是 水 到 渠 成 。 但 是 ， 要 使 这 个 乐观 的 
期 竺 能 够 实现 最 重要 的 是 需要 推手 , 将 SEM 推 上 国内 学 术 界 的 舞台 。 本 书 出 版 的 主 
要 动机 ， 也 就 是 在 促成 此 一 理想 的 实现 。 


本 书 分 量 不 薄 , 希望 能 够 从 SEM 的 基本 概念 、 原 理 、 操 作 技 术 , 到 应 用 的 范式 ， 
完整 地 进行 解说 与 示范 , 使 读者 能 藉 由 此 书 的 阅读 与 范例 的 练习 熟悉 SEM 这 套 统计 
方法 学 。 本 书 的 撰写 ， 男 一 方面 也 是 配合 本 人 所 开设 的 新 课程 《结构 方程 模型 》( 一 
学 期 三 学 分 ) 进行 教材 的 准备 。 尽 管 本 书 的 章节 数目 与 介绍 内 容 分 量 繁多 ， 却 也 只 
能 对 SEM 进行 天 体 概略 式 的 介绍 ， 范 例 举 阳 也 是 从 SEM 的 诸多 应 用 中 选择 较为 具 
有 代表 性 的 范式 进行 说 明 。 有 一 些 非常 值得 介绍 的 应 用 范式 (例如 MTMM 分 析 、 成 
长 曲线 分 析 、 交 互 作 用 分 析 ) ， 由 于 碍 于 篇 幅 ， 因 此 不 在 本 书 搜集 的 范例 之 内 ， 有 兴 
趣 的 读者 可 以 从 国外 的 文献 中 获得 这 方面 的 信息 。 


在 工具 方面 ， 虽 然 本 人 撰写 博士 论文 期 间 ， 是 以 EQS 为 分 析 工 具 ， 但 是 在 本 书 
的 示范 与 说 明 中 ， 本 书 仍 选 择 了 最 传统 也 是 最 普遍 被 学 术 界 接受 的 LISREL 语言 ， 
希望 能 够 将 此 书 的 概念 与 传统 的 SEM 使 用 方式 相 结 合 。 一 旦 读者 对 于 SEM 的 基本 
原理 有 一 定 的 认识 与 了 解 后 ， 对 于 其 他 SEM 软件 应 可 以 很 快 熟 习 。 尤 其 是 Mplus 
与 AMOS 两 套 软件 , 是 非常 值得 推荐 的 SEM 分 析 工 具 。Mplus 的 优点 是 可 以 整合 各 
种 重要 的 统计 分 析 技 术 ， 例 如 试题 反应 理论 (IRT)、 潜 在 类 别 模型 (LCM), SEK 
模型 (MLM), ifj AMOS 则 可 以 与 SPSS 软件 搭配 ， 使 得 高 低 阶 的 统计 分 析 可 以 方 
便 结合 、 巧 妙 搭配 ， 适 合 硕 博士 研究 生 的 使 用 。 


总 之 , 本 书 作 为 SEM 的 概 说 介绍 与 范例 演示 的 教材 , 最 主要 的 企图 是 推广 SEM 
的 使 用 ， 并 使 读者 具有 实践 的 能 力 。 至 于 本 书 未 能 达到 的 目标 与 未 能 详细 说 明 的 内 
容 ,， 则 有 赖 学 术 界 的 其 他 同好 一 起 努力 ,使 得 SEM 可 以 在 国内 的 学 术 界 占有 一 席 之 
地 ， 真 正 发 挥 其 价值 ， 为 学 术 尽 一 些 心力 ， 是 所 至 盼 。 
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附录 一 LISREL 语法 


LISREL 语法 通常 由 三 个 部 分 所 组 成 : 数据 设 定 、 模 型 设 定 与 输出 设 定 。 用 户 可 
以 在 打开 LISREL 软件 后 点 选 EILE] 当 中 的 NEW] 的 SYNTAX only] 开 启 一 个 新 的 语 
法 窗口 ， 以 便 输入 LISREL 语法 ,或 以 其 他 软件 编写 LISREL 语法 完成 后 读 人 . 


LISREL 语法 的 长 度 , 每 一 行 上 限 为 127 f. 原始 数据 或 变量 卷 标 等 数据 可 以 储 
存 于 外 部 档案 ， 需 要 时 再 读 人 LISREL 程序 。 外 挂 档案 若 以 固定 格式 储存 数据 时 ， 
系统 对 于 固定 格式 数据 所 支持 的 总 长 度 为 1024 位 。 


LISREL 语法 以 Tital (标题 ) 为 开端 ，TI 指令 用 来 指定 整个 LISREL 分 析 的 标 
题名 称 ， 使 每 一 页 输出 报表 都 有 一 个 清楚 的 标题 说 明 。 如 果 标 题 放置 于 LISREL f 
序 的 首 两 行 ， 可 以 省 略 主 指令 关键 词 TI, LISREL 将 自动 视 该 一 至 二 行文 字 为 标题 
念 ， 直 到 遇见 第 一 个 主 指令 DA。 为 了 在 LISREL 语法 当中 加 人 一 行 无 关于 LISREL 
分 析 的 标注 说 明 时 ， 可 以 用 惊叹 号 (1) 来 进行 批注 ，LISREL 将 不 会 处 理 该 行 数据 。 
A Ж LISREL 其 他 各 类 指令 与 关键 词 的 意义 与 使 用 方法 说 明 如 下 。 





B DAta 


DAta 主 指令 用 来 定义 数据 。 使 LISREL 可 以 理解 研究 者 所 输入 的 数据 类 型 与 内 
容 。 基 本 语法 格式 如 下 ， 


DA NG=n NI=k NO-n MA-type of matrix 





XM- global missing value RP=number of repetitions 


NG number of groups 


表示 用 于 分 析 的 样本 组 数 ， 原 始 设 定 为 1。 当 研究 者 想 比较 不 同 的 样本 之 间 的 
模型 估计 的 异同 时 使 用 。 例 如 比较 男生 样本 与 女生 样本 时 ， 数 据 输入 区 分 成 两 
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NI 


NO 


XM 


MA 


RP 
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个 群体 ，NG=2。 比 较 三 个 学 院 (文艺 、 理 工 、 法 商 ) 学 生 样本 时 ， 数 据 输 入 
区 分 成 三 个 群体 ，NG=3。 


number of input of variables 


表示 输入 的 观察 变量 数目 ， 原 始 设 定 为 0。 变 量 数 目 系 单 指 输入 的 观察 变量 数 
H, 不 包括 非 观察 变量 。 当 一 个 LISREL 模型 中 包含 18 个 观察 变量 时 ，NI=18。 


number of observations 
表示 样本 规模 ， 即 样本 人 数 。 当 一 个 研究 的 数据 库 有 450 个 受 测 者 ，NO=450。 
a missing value label 


用 于 遗漏 值 设 定 。 当 所 使 用 的 数据 为 原始 数据 时 ， 可 指定 遗漏 值 。 
the type of matrix to be analyzed 


表示 用 于 LISREL 分 析 的 矩阵 类 型 (注意 ， 此 时 所 指 的 是 LISREL 进行 估计 的 
数据 形态 ， 而 非 指数 据 读 人 的 形态 )。 可 为 下 列 几 种 选择 : 
MM matrix of moments about 0: 数值 为 0 矩阵 
CM a covariance matrix (default): 共 变 量 和 矩阵 (原始 设 定 值 ) 
KM a correlation matrix: +H X % RE 
AM ап augmented moment matrix: 处 增 动 差 矩阵 
OM acorrelation matrix of optima! scores produced by PRELIS: 
由 PRELIS 所 产生 的 期 望 分 数 相关 和 矩阵 
PM а matrix of polychromic or polyserial correlations: 
多 元 系列 相关 和 矩阵 


number of repetitions 


表示 重复 执行 LISREL 的 次 数 , 原始 设 定 值 为 1。 用 于 Monte Carlo 与 Bootstrap 
研究 。 例 如 ， 当 研究 者 希望 重复 执行 LISREL 分 析 100 次 ，RP=100。 


Data 指令 的 综合 范例 列举 如 下 : 


DA NI=10 NO=100 MA=CM 
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表示 LISREL 将 读 和 人 10 个 变量 (NI=10)、100 个 受 试 者 (NO=100) 的 数据 库 ， 数 
据 分 析 形 态 为 协 方差 矩阵 (MA=CM) 


@ LAbels 


LAbels 主 指令 用 来 进行 输入 变量 的 标签 批注 ， 使 LISREL 输出 结果 与 报表 在 呈 
现 观察 变量 时 ， 可 以 易于 理解 的 文字 呈现 。 每 一 个 卷 标 以 八 个 位 为 限 ， 超 过 的 位 数 
则 被 忽略 。 卷 标 指令 以 (° C) 引号 来 描述 标注 内 容 ， 且 依 观察 变量 的 顺序 排列 ， 指 
令 格 式 如 下 : 


LA  FI-filename FO RE 


Jormat statement 


`v labels ' 





FI filename for containing the labels 


存放 观察 变量 标签 批注 的 文件 名 。 可 以 简化 为 LAsfilename, FO 5j RE 关键 词 
则 只 配合 外 挂 标签 档案 之 使 用 ，EFEO 表示 卷 标 文字 为 固定 格式 时 的 格式 形态 。 
RE 表示 标签 档案 读 取 后 进行 rewound。 当 变量 标签 放置 于 外 部 档案 时 使 用 。 


Jormat statement 


变量 标签 格式 为 固定 格式 时 ， 需 使 用 FORTRAN 语言 的 字符 串 格 式 来 表示 ， 即 
*A*， 第 一 个 * 代 表 变 量 数目 ， 第 二 个 * 代 表 位 数 (最 大 值 为 8)。 如 果 要 使 用 自 
由 格式 , 则 在 LA 次 行 以 * 号 表示 即 可 , 标签 之 间 以 空白 , 逗号 或 换行 表示 区 隔 。 


LAbels 指令 范例 列举 如 下 ; 


1. LA 

`HAPPY1' 'HAPPY2' 'HAPPY3' ‘SES1* ^SES2' SES3' / 

表示 以 自由 格式 界定 标签 ， 共 有 六 个 观察 变量 的 标签 。 最 后 一 个 斜 线 代表 观察 
变量 标签 完毕 ， 如 果 此 行 所 列 出 的 变量 标签 个 数 等 于 观察 变量 数目 ， 斜 线 可 以 省 略 。 
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如 果 在 任 两 个 变量 之 间 的 某 个 变量 没有 标签 ， 可 以 将 每 一 个 标签 的 间 格 改 以 逗号 区 
隔 ， 再 将 没有 标签 的 观察 变量 以 两 个 逗号 来 代表 跳 过 ，LISREL 软件 将 以 VARI, 
VAR2...…: 来 代替 。 例 如 想 取消 第 二 个 变量 卷 标 ， 语 法 为 : 


'HAPPY1',,'HAPPY3' “5Е51' ‘“SES2' 'SES3' / 
LISREL 将 读 到 的 标签 为 ; 


HAPPY1 VAR2 HAPPY3 SES1 SES2 SES3 


2. LA 
(6A7) 
HAPPY1 HAPPY2 HAPPY3 5Е51 SES2 SES3 


表示 观察 变量 标签 将 以 固定 格式 表示 。6A7 代表 LISREL 将 以 固定 格式 读 取 六 
个 卷 标 ， 每 一 个 卷 标 "必须 "占据 七 个 字段 《位 )。 


3. LA FI=label.txt 


表示 观察 变量 的 标签 存放 于 label.txt 档案 当中 ， 卷 标的 格式 将 在 卷 标 档案 当中 
的 第 一 行 中 指定 。 如 果 是 自由 格式 ， 档 案 中 的 第 一 行 可 以 直接 放置 变量 标签 ， 或 是 
标示 一 个 *， 次 行 再 出 现 标 签 。 如 果 变 量 名 称 之 后 紧 接 着 FO 关键 词 ， 那 么 在 下 一 行 
应 出 现 标 签 固定 格式 的 界定 值 〈*A*)。 


Ш RAw data 


RAw data 主 指令 是 用 于 当 输 入 的 数据 为 原始 数据 而 非 摘要 统计 数据 〈 例 如 起 阵 
数据 ) 时 。 而 通常 原始 数据 都 储存 在 另 一 个 档案 中 ， 因 此 RA 指令 多 跟随 着 路 径 关 
键 词 FI。 格 式 说明 如 下 : 


RA FI-filename FO RE 


Variable format statement 


data 
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原始 数据 如 果 放 置 于 外 部 档案 时 ， 需 要 指定 FI 关键 词 并 说 明 变量 名 称 与 路 径 。 
FO 关键 词 表 示 外 部 数据 文件 使 用 固定 格式 ， 因 此 在 紧 接 下 一 行将 会 出 现 一 个 
FORTRAN 语言 的 数值 格式 (*F*.*) 符号 ， 第 一 个 * 表 示 变 量 数目 ， 第 二 个 * 表 示 每 
个 变量 所 占据 的 字段 数 ， 第 三 个 * 表 示 小 数 点 之 后 的 位 数 ， 例 如 5F6.3 代表 有 五 个 观 
察 变 量 ， 每 一 个 变量 占 六 个 字段 ， 小 数 点 三 位 。 如 果 使 用 自由 格式 ， 则 不 需 指 定 变 
量 数据 的 格式 , 直接 第 一 行 便 输入 数据 , 或 以 * 放 置 于 第 一 行 , 第 二 行 开始 输入 数据 。 


数据 读 取 时 ，LISREL 有 一 些 特殊 的 符号 使 用 原则 : 第 一 ，LISREL 将 以 数据 间 
NSA (eS) 视 为 变量 数据 的 分 界 点 ， 依 序 自动 读 取 每 一 个 变量 的 数值 。 第 
二 ， 当 资料 最 后 跟随 一 个 斜 线 时 ， 表 示 剩 下 的 变量 数值 与 前 一 个 样本 的 剩 下 来 的 变 
量 数 人 相同。 第 三 ， 两 个 逗号 之 间 的 变量 数值 与 前 一 个 样本 的 该 变量 数值 相同 。 第 
四 ， 两 个 变量 有 相同 的 数值 时 ， 可 以 n*data 来 表示 重复 该 数据 ，n 表示 重复 次 数 ， 
data 表示 数值 。 


RA 指令 范例 列举 如 下 : 

1. DA NI=5 NO=20 
RA FI='C:Ndata.dat' FO 
(5F3.1) 


上 述 指令 表示 共有 五 个 观察 变量 ，20 个 样本 。 数 据 形式 为 原始 数据 ， 放 置 于 
C:Mata.dat 路 径 与 档案 中 ,采取 固定 格式 ， 共 有 五 个 观察 变量 , 每 一 个 变量 占据 三 个 
位 ， 其 中 一 个 为 小 数 点 。 

2. DA NI=5 МО=20 

RA 

10.5 3.2 5.4, 5.8, 12.1 

0.9 6.1 / 

Sel же “Tad. G28 10 

2*3.5 4.4 

3.9 6.6 


此 一 范例 表示 有 五 个 观察 变量 ，20 个 样本 ， 数 据 内 含 于 LISREL 语法 当中 。 每 一 个 
变量 的 数据 包含 了 一 个 小 数 点 ， 第 二 行 的 “/ 代 表 第 二 个 样本 的 剩余 三 个 变量 数据 与 
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第 一 个 样本 的 数据 相同 ， 两 个 逗号 之 间 应 补 人 上 一 个 样本 的 相同 变量 的 数值 ,“” 表 
示 有 两 个 变量 数值 都 是 3.5。 这 些 特 殊 符 号 使 用 的 读 人 结果 与 下 列 的 固定 格式 读 出 结 
果 相 同 ， 

(5F3.1) 
105 32 54 58121 

9 61 54 58121 

31 61 71 98100 

35 35 44 39 66 


每 一 个 变量 数值 占有 三 个 字段 (位 )， 其 中 最 后 一 个 数字 为 小 数 点 ， 因 此 25 将 被 读 
为 2.5，121 将 被 读 为 12.1, 


Ш CM, KM, MM, OM, PM 


除了 原始 资料 之 外 , LISREL 可 以 读 人 摘要 统计 数据 , 例如 协 方差 . 相关 系数 等 。 
使 用 的 指令 为 CM, KM, MM, OM, PM, 例如 ; 
KM SY 
1.00 
.50 1.00 
.40 .30 1.00 


表示 相关 和 矩阵 的 数据 (KM)， 且 数据 以 三 角 和 矩阵 方法 读 人 对 角 线 及 以 下 三 角形 内 的 
资料 (SY)。 如 果 和 矩阵 数据 储存 于 另 一 个 档案 中 ,可 以 以 (FI) 关键 词 指定 文件 名 读 
取 之 。 指 令 标准 格式 如 下 : 


CM FI-filename SY FO RE 


Variable format statement 


Summary data statistics 





上 式 中 ，CM 系 指 协 方差 矩阵 ， 此 指令 的 其 他 选择 包括 KM XERE), MM 
矩阵 )、OM (期 望 分 数 矩 阵 )、PM (多 元 系列 相关 和 矩阵) RM (Spearman 等 级 相关 
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ЖЕЕ), TM (Kendall’s tau-c 相关 矩阵) A, 


起 阵 内 部 形态 关键 词 包括 了 SY 与 FU, SY 代表 读 取 对 角 线 及 以 下 数据 (下 三 
AKR), FU 代表 读 人 和 矩阵 中 的 所 有 数据 。 如 果 没 有 指定 SY 与 FU 任 一 关键 词 ， 则 
十 阵 数据 应 以 固定 格式 形态 ， 依 SY 对 角 与 下 三 角形 的 顺序 ， 读 人 所 有 的 数据 。 


值得 注意 的 是 ， 如 果 在 DAta 指令 中 ， 数 据 分 析 形 态 指 定 为 协 方差 矩阵 
(MA-CM), ， 而 数据 读 取 形 态 为 相关 矩阵 (本 指令 使 用 KM 关键 词 时 ) ， 还 需 输 入 
各 观察 变量 的 标准 偏差 ,才能 得 到 协 方差 的 数据 。 另 外 ， 如 果 在 DAta 指令 中 , 数据 
分 析 形 态 指 定 为 零 动 时 矩阵 (MA=MM)， 而 数据 读 取 形 态 为 协 方差 矩阵 (本 指令 使 
用 CM 关键 词 时 )， 还 需 输入 各 观察 变量 的 平均 数 ， 若 读 人 为 相关 和 矩阵 时 ， 各 观察 变 
量 的 平均 数 与 标准 偏差 均 需 输入 ,平均 数 与 标准 偏差 的 读 入 请 参考 ME 与 SD 指令 之 
使 用 说 明 。 以 下 列 协 方差 矩阵 (S) 为 例 ， 


20.78 —5.54 10.21 
—5.54 25.90 7.67 
10.21 7.67 21.25 


S= 








VA EAS HAT, XRPETR A RIS Fl = APE: 
CM FU 
(3F6.2) 
2078 -554 1021 
-554 2590 767 
1021 767 2125 
CM SY 
(3F6.2) 
2078 
-554 2590 
1021 767 2125 
CM 
(6F6.2) 
2078 -554 2590 1021 767 1021 
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以 自由 格式 输入 时 ， 语 法 如 下 : 
CM FU 

20.78 -5.54 10.21 

-5.54 25.9 7.67 

10.23 TET 21.25 

CM SY 

20.78 

-5.54 25.9 

10.21 2267 21:25 


20.78 -5.54 25.9 7.67 10.21 


B ME. SD 


ME, SD 主 指令 用 于 读 取 观 察 变量 的 平均 数 (ME) 与 标准 差 (SD) Wm. А 
合 关键 词 可 以 读 取 放 在 外 部 档案 的 平均 数 与 标准 差 资 料 。 基 本 语法 如 下 : 


МЕ (ог SD) FI-filename FO RE 


Variable format statement 





data (vector of NI means or siandard deviation) 


现 以 三 个 观察 变量 的 平均 数 与 标准 差 的 读 取 为 例 ， 当 以 自由 格式 读 人 时 如 下 


МЕ 

52:11 60,59 53.01 
sD 

4,64 4.12 5.88 


平均 数 与 标准 差 的 读 取 可 以 与 矩阵 整合 在 一 起 ， 将 平均 数 与 标准 差 放 置 于 甜 阵 
数据 之 下 ， 现 以 外 挂 数据 与 内 含 数据 格式 各 举例 如 下 : 
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DA NMI=3 MA=MM 

CM FI=DATA.COV 

ME FI=MEAN.MEN FO 
(3F6.2) 


Желк Ti 25 EI T DATA.COV 档案 中 , 平均 数 数据 储存 于 MEAN.MEN 档 
案 中 。 
DA NI=3 МА=ММ 
СМ МЕ РО 
(3F6.2) 
2078 
-554 2590 
1021 767 2125 
5211 6059 5301 


上 例 当 中 的 最 后 一 行为 平均 数 数据 。 


B SElect 


SElect 主 指 令 用 于 选取 和 矩阵 中 的 变量 ， 或 将 变量 顺序 重新 排列 。 例 如 一 个 矩阵 
PRATER, fk 1. 2. 3. 4. 5 顺序 排列 ， 或 直接 列 出 变量 的 名 称 。 一 般 而 言 ， 
LISREL 语法 将 Y 变量 放置 于 X 变量 之 前 。 举 例如 下 : 


SE 5432 1 
表示 将 变量 顺序 倒置 
HE 54 23 


表示 将 变量 顺序 倒置 且 不 选择 第 三 个 变量 纳入 分 析 。 
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模型 设 定 指令 由 MOdel 指令 主导 , 接续 一 连 串 的 关键 词 来 说 明 模型 当中 变量 数 
目 、 类 型 与 各 种 参数 关系 的 界定 。 基 本 语法 形态 如 : 


NY=p NX=q NE=m NK=n AP=k FI 


LY-mfmm LX=mf,mm BE-mf,mm GA-mf.mm 


PH=mf mm PS=mf,mm ТЕ=т/,тт TD-mf,mm 





TY-mf mm TX-mfomm AL-mf,omm KA-mf,mm 


首先 ，MOdel 指令 必须 说 明 模型 中 各 重要 变量 的 数目 ， 各 关键 词 说 明 如 下 

NY number of observed endogenous variables 

内 生 观 察 变量 (y) 数 目 
NX number of observed exogenous variables 

外 源 观察 变量 (x) 数 目 
NE number of latent endogenous variables 

内 生 潜 在 变量 (m7) 数目 
NK number of latent exogenous variables 


外 源 潜在 变量 (数目 


这 四 个 主要 次 指令 说 明 模型 中 各 类 变量 的 数目 。LISREL 第 八 版 新 增加 一 个 АР 
(number of additional parameters), ， 纳 入 外 加 参数 。 一 般 传统 LISREL 模型 多 仅 使 用 
上 述 四 种 数目 之 说 明 。 当 一 个 模型 同时 用 到 这 四 种 类 变量 ， 表 示 为 一 SEM 统合 模型 
分 析 ， 但 也 可 能 只 用 到 其 中 几 类 ， 例 如 ， 当 NK 与 NX 合并 使 用 时 ， 反 映 了 外 源 变 
量 的 测量 模型 (因素 分 析 模 型 )， 涉 及 了 LISREL 的 LX. PH. TD 矩阵 的 估计 ， 3 
NE 与 NY 合并 使 用 时 ,反映 了 内 生变 量 的 测量 模型 (因素 分 析 模 型 ), 涉 及 了 LISREL 
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的 LY、PS、TE 和 矩阵 的 估计 ， 当 NX 55 NY 合并 使 用 时 ， 反 映 了 观察 变量 之 间 的 路 
径 分 析 模 型 而 无 任何 的 潜在 变量 涉 和 其中， 此 时 涉及 了 LISREL 的 BE. GA, PS Ж 
阵 的 估计 。 

在 MOdel 指令 中 ， 如 果 跟 随 一 个 关键 词 FI，LISREL 分 析 会 自动 将 整个 模型 视 
为 一 个 无 潜在 变量 的 模型 。 也 就 是 产生 下 列 设 定 : 


NK=NX, Ax=I, 05-0, ®=S, (fixed) 


也 就 是 将 NK 视 为 0， 没 有 潜在 外 源 变量 。 因 此 ， 当 FI 出 现在 Model 指 令 中 时 ， 表 示 下 
矩阵 ( 自 变 量 间 相关 矩阵 ) 将 自由 估计 ， 并 计算 标准 误 中 。 当 出 现 FI 时 ， 表 示 中 =Sxx 
被 设 定 为 国定 ， 且 没有 标准 误 印 。 

对 于 各 和 矩阵 LX、LY、 BE. GA. PH, PS, TE, TD. TH, TY. TX. AL. КА, 
MO 指令 可 以 个 别 说 明 它 们 的 矩阵 格式 (matrix form; mf) 或 形式 (matrix mode; mm), 
如 果 和 矩阵 的 格式 与 形式 同时 被 指定 ,mm 5j mf WWE SS CASA). РЕ 
可 能 的 形式 与 格式 栏 于 表 6.2。 以 下 列 的 中 矩阵 为 例 ， 


MO «te РН=ЕТ == ==. 
FR PH(2,1) PH(3,3) PH(4,4) 
WA 1 PH(1,1) PH(2,2) 


B FR. FI. EQ 
如 果 用 户 想 要 改变 矩阵 中 的 特定 元 素 的 关系 ,例如 固定 、 自 由、 或 限定 参数 的 
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估计 时 ， 可 以 使 用 FR. FI 与 EQ 指令 。 例 如 : 


FRee LX(1,2) LX(2,2) 


表示 让 LX 矩阵 (与 X 有 关 的 因素 负荷 量 矩 阵 ) 中 的 第 一 与 第 二 个 元 素 的 参数 自由 
估计 ， 也 就 是 第 一 与 第 二 个 观察 变量 与 第 二 个 因素 的 因素 负 衔 量 。 


FIx LX(1,2) LX{2,2) 


表示 让 LX HM (与 又 有 关 的 因素 负荷 量 矩 阵 ) 中 的 第 一 个 与 第 二 个 元 素 的 参数 自 
由 估计 。 


EQual LY(3,4) LY(4,4) BE(2,1) GA(4,6) 


表示 限定 LY ШЕ (SY 有 关 的 因素 负荷 量 和 矩阵 ) 中 的 四 个 元 素 的 参数 具有 相等 的 
数值 ， 也 就 是 第 三 与 第 四 个 观察 变量 与 第 四 个 潜在 变量 的 两 个 因素 负荷 量 ， 第 二 个 
残 差 与 第 一 个 观察 变量 的 结构 参数 以 及 第 四 个 观察 变量 与 第 六 个 因素 的 结构 参数 等 
四 个 参数 限定 等 同 。 


值得 注意 的 是 , 语法 中 的 左右 括号 与 逗号 可 以 省 略 。 例 如 下 列 两 者 是 相同 的 设 定 : 


FI LX(1,2) LX(2,2) 
PI LX 1 2 LX 2 2 


如 果 参 数 数 目 众多 且 具 有 连续 的 顺序 ， 可 以 减 号 (-) 简化 参数 的 指定 , 例如 下 列 两 
者 是 相同 的 设 定 : 


FI GA(2,2) GA(2,3) GA(2,4) GA(2,5) 
FI СА(2,2)-СА(2,5) 


另外 ， 如 果 在 MO 指令 中 ， 和 矩阵 设 定 了 ZE 与 ID 限制 时 ， 佐 阵 中 的 数据 将 不 会 
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储存 于 计算 机 的 内 存 中 ， 若 设 定 了 DI 限制 时 ， 只 有 对 角 线 的 数据 被 计算 机 读 取 , 车 
设 定 了 PH=ST 限制 时 ， 四 矩阵 的 参数 将 无 法 在 此 地 被 设 定 。 


B 恒 等 性 参数 限定 语法 

MO 指令 中 ， 亦 可 以 利用 多 样本 分 析 对 于 参数 进行 跨 样 本 的 恒 等 限 定 。 其 做 法 是 在 
第 一 个 样本 中 ， 以 FR 指令 设 定 该 参数 为 自由 估计 ， 然 后 在 第 二 个 或 所 有 的 后 续 样 本 中 
以 EQ 指令 进行 恒 等 限 定 。 另 一 种 做 法 是 在 Model 指定 中 ， 在 所 需 设 定 的 矩阵 ' (例如 
LX, LY. PS) 之 后 加 和 下列 副 指令 : 
SP (same pattern); 表示 样本 间 和 矩阵 具有 相同 的 形态 。 
SS (same starting value) : 表示 参数 估计 使 用 与 前 一 个 样本 相同 的 起 始 值 来 进行 估计 。 
PS (same pattern and starting value); 表示 样本 间 和 矩阵 具有 相同 的 形态 并 使 用 与 前 一 

个 样本 相同 的 起 始 值 来 进行 估计 。 
IN (invariant); 表示 和 矩阵 为 恒 等 算 了 泗 ， 和 矩阵 的 形态 与 参数 的 估计 状态 (FR 或 FD, 

以 及 参数 数值 均 与 第 一 个 样本 相同 。 


有 关 跨 样本 的 便 等 设 限 与 参数 估计 于 第 十 一 章 与 范例 七 当中 予以 说 明 。 


Ш CO. IR. PA, MA 


CO, IR, PA, MA 是 LISREL 中 特殊 的 参数 限定 与 数据 读 人 指 邻 。 比 如 说 ， 使 
用 者 如 果 想 要 估计 某 一 个 参数 限定 为 男 一 组 参数 的 函数 关系 ， 可 以 用 COmplex 
equality constraints 指令 来 完成 。 此 时 ， 参 数 函 数 关系 的 表现 可 以 利用 一 般 数 学 四 则 
运算 得 号 +、-、*、/、**k (k ЖШ) 来 连结 各 参数 。 范 例如 下 ， 
CO TD(1,1)-1-LX(2,1) **2-LX(2,2) **2 
CO LX(2,2)-LX(1,1)-LX(4,1) **4 
CO BE(1,3)--BE(3,1) 


如 果 要 将 某 一 些 参数 的 数值 限定 在 一 个 特定 区 间 当 中 或 某 个 数值 的 上 下 之 时 ， 
可 使 用 IR (interval restrictions) 指令 进行 ， 
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IR TD(1,1)>0 
IR GA(1,2)<1 
IR PH(1,3)»-1 <1 


值得 注意 的 是 ， 此 时 参数 数值 的 范围 虽然 是 以 < 与 > 符号 来 界定 ， 但 是 实则 是 < 
与 > 的 关系 ， 也 就 是 说 ，TD(1,1) 参 数 的 范围 被 限定 在 大 于 且 等 于 0，GA(1,2) 参数 的 
范围 被 限定 在 小 于 且 等 于 1, PH(1,3) 参 数 的 范围 被 限定 在 小 于 等 于 1 与 大 于 等 于 -1。 


参数 限定 除了 以 条 列 式 的 数值 来 陈述 之 外 ， 也 可 以 0 (表示 固定 参数 ) 与 1 (Ж 
示 自 由 估计 参数 ) 的 数值 矩阵 的 方式 来 设 定 ， 此 时 需 配 合 PAttern matrix 指令 进行 。 
以 [矩阵 中 的 参数 设 定 为 例 : 


r= free fixed pod 
| fixed free free 


FEATS, AAA A) РА 指令 陈述 法 来 表现 : 
PA GA 

(611) 

100011 

РА СА 

(352) 

100 
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如 果 一 个 矩阵 当中 只 有 对 角 线 必须 设 定 ， PA 指令 则 只 需 对 于 对 角 线 的 参数 进行 
JBE, f —-^ V (4x4) ER, 其 中 的 wu 与 ws 为 固定 参数 ， V2 与 Wa4 为 自由 估计 参 
数 ， 则 可 以 PA 指令 表示 为 ， 

PA PS 


* 


0101 


如 果 以 和 矩阵 输入 的 不 是 0 1 的 形态 设 定 值 ;而 是 具体 数值 ,此 时 应 使 用 MAtrix 
values 指令 来 设 定 ， 例 如 下 列 B 矩阵 的 MA 表示 法 ， 





МА ВЕ 
(ЗЕ1.1) 
000 


Ш VA. ST 


VAlue 与 STarting value 两 个 次 指令 用 来 说 明 当 参数 限定 为 0 之 外 的 数值 ， 也 就 
是 佑 计 的 起 始 值 。 这 两 个 次 指令 有 相同 的 数学 性 质 ， 因此 可 以 互 换 使 用 。 


VA 1.5 LX(2,1) LX(6,2) GA(1,2) 
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表示 令 LX 和 矩阵 中 的 两 个 元 素 与 GA 和 矩阵 中 的 一 个 元 素 参 数值 为 1.5。 


B LE. LK 


LE 5 LK 两 个 次 指令 用 来 给 予 潜在 变量 文字 卷 标 ，LE 为 潜在 内 生变 量 标 签 ， 
LK 为 潜在 外 源 变 量 卷 标 ， 两 者 功能 与 标示 原则 与 LA 指令 相同 。 基 本 语法 如 下 : 





ГЕ (ог LK) FI-filename FO RE 


format statement 


` labels ' 


较 简 单 的 做 法 是 在 LE 5 LK 指令 之 后 加 上 一 个 分 号 (;) 后 ， 直 接 加 入 各 潜在 
变量 的 标签 。 例 如 : 


LE; 幸福 感 Ej RS 





LISREL 软件 可 以 提供 多 种 不 同 的 参数 估计 方法 与 输出 信息 , 除了 原始 设 定 的 一 
些 估计 方法 与 统计 报表 之 外 ,还 有 多 种 可 供 选 择 的 报表 。LISREL 出 三 设 定 为 使 用 最 
大 概率 法 ML 或 UL 法 进行 参数 估计 ， 固 定 输出 报表 为 模型 的 契合 度 指 数 与 描述 统 
计 资 料 。 参 数 估计 与 结果 输出 指令 的 下 达 以 OUtput 主 指令 接续 适当 的 次 指令 或 关键 
词 为 之 。 基 本 语法 如 下 : 





Ш MEthod (method of estimation) 条 数 估计 方法 


输出 设 定 当中 ,使 用 者 必须 设 定 参 数 估计 的 方法 , LISREL 提供 了 多 种 不 同 的 
计 方法 ， 关 键 词 说 明 如 下 : | 


| 


IV 
TS 
UL 
GL 
ML 
WL 
DL 
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instrumental variable method 
two-stage least squares 
unweighted least squares 
generalized least squares 
maximum likelihood (default) 
generally weighted least squares 


diagonally weighted least squares 


除了 上 述 进行 参数 估计 的 方法 选择 之 外 ， 对 于 输出 设 定 的 其 他 关键 词 尚 包括 下 


列 各 种 状况 : 


RC 


SL 


NS 


RO 


AM 


SO 


ridge constant К Bh Eg 

和 矩阵 数值 重复 乘 以 10， 直 到 矩阵 可 以 为 正常 定位 。 原 始 设 定 值 RC=.001。 
significance of modification procedures 

修正 程序 的 显著 性 ， 以 百分比 数值 表示 , 例如 SL=5 表示 .05 的 显著 水 平 。 原 始 
设 定 值 SL=1, 

do not compute starting value 

计算 机 不 执行 起 始 值 估计 ， 而 需 由 用 户 利用 ST 或 MA 指令 来 指定 起 始 值 。 
ridge option (used with RC) 

当 协 方差 矩阵 无 法 正常 定位 时 ， 自 动 执行 硝 状 常数 处 理 。 

automatic model modification 

LISREL 将 自动 进行 模型 修正 ， 方 法 是 逐次 将 最 大 的 未 估计 参数 改 设 定 为 估计 
参数 并 加 以 估计 。 


scaling check off 


XH] LISREL 中 自动 对 于 潜在 变量 进行 尺度 化 的 功能 。 


Ш 报表 输出 设 定 


LISREL 的 报表 中 除 提供 数据 读 取 之 后 的 各 种 描述 统计 资料 外 , 尚 提供 多 种 不 同 


的 统计 数据 ， 由 用 户 自由 选择 ， 关 键 词 如 下 ， 
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SE 


TV 


PC 


RS 


EF 


MR 


MI 


XM 


XI 


FS 


SS 


SC 


AL 


TO 
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standard errors 

标准 误 

t Values 

报告 t 检验 值 

correlations of estimates 

列 出 参数 估计 的 相关 系数 

residuals, normalized residuals, and Q plots 


列 出 残 差 、 正 态 化 残 差 与 Q 图 


total effects and indirect effect 


列 出 总 效应 与 间接 效应 


miscellaneous results (=RS, EF) 

列 出 RS, EF 等 多 重 数据 

modification indices 

列 出 模型 修正 指针 

suppress computation of the modification indices 


列 出 精简 的 修正 指标 


limit the fit statistics 


仅 列 出 一 行 模型 契合 度数 据 ( 卡 方 、 自 由 度 与 显著 性 ) 


factor scores regressions 


列 出 因素 分 数 回 归 值 


standard solution 

标准 化 参数 估计 解 

solution completely standardized 
参数 估计 解 完全 标准 化 

print everything 

列 出 所 有 LISREL 分 析 的 统计 报表 


print 80 characters/line 


正常 打印 ， 每 行 打印 80 字符 。 为 PC 设 定 值 
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WP print 132 characters/line 
宽 式 打印 ， 每 行 打印 132 字符 


ND number of decimals 


报表 中 的 小 数 点 数目 ， 可 以 为 0-8 任意 数 。 原 始 设 定 值 ND=2 


B 估计 和 迭代 设 定 
LISREL 软件 进行 参数 佑 计时， 迭代 程序 可 以 利用 下 列 方式 来 操作 ， 


OU ТМ=/ IT=n AD=m EP=c | 


TM maximum number of CPU seconds allowed for current problem 


ph ae he KA Re, АП TM=60; 表示 微 处 理 器 进行 迭代 最 大 时 间 为 60 
秒 。 原 始 设 定 值 为 TM=172800 (ZR). 


IT maximum number of iterations 


最 大 运 代 次 数 ， 原 始 设 定 值 为 参数 估计 数 的 三 倍 。 
AD check the admissibility of the solution 


佑 计 解 接受 度 检测 ETT m VOR ETT, AREA YE {К IE, 例如 
AD=10, ÆR 10 次 迭代 后 即 检查 估计 解 接受 度 。 


EP convergence criterion(epsilon) 


WOE МЕЗА ХЕ, Ba ka uk E [E EP=.000001 , 


Ш РЕ Ene 
LISREL 软件 可 以 将 特定 矩阵 输出 至 外 部 档案 以 供 检视 ， 基 本 语法 如 下 4 


OU matrix1—filenamel matrix2=filename2 =" 





LISREL 4} -9r(8 FH BANTAM, 文件 名 与 路 径 置 于 右 侧 。 文件 名 由 使 用 者 任意 指 
定之 。 而 矩阵 可 为 LY, LX, BE, GA, PH, PS, TE, TD, TY, TX, AL, KA, 此 外 , LISREL 
尚 提供 下 列 各 种 档案 输出 设 定 选项 ， 且 以 固定 格式 (6F13.6) 列 于 档案 当中 :; 
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MA reordered input matrix 
重新 排序 后 的 输入 和 矩阵 

SI the fitted matrix, Y (Sigma matrix) 
导出 协 方差 矩阵 

RM regression matrix of latent on observed variables 
SET: P3 ЖЛ RT ЖЕЛЕ ШЇ B6] аА # 06 BE: 

EX estimated asymptotic covariance matrix of LISREL estimates 
Thi CEU 2508 BE 

GF all the goodness-of-fit measures 
所 有 模型 拟 合 评估 值 

PV the vector of estimated free parameters 
自由 估计 参数 向 量 

SV the vector of corresponding standard errors 
标准 误 回 量 

TV the vector of corresponding t-values 


t 检验 值 问 量 


B 路 径 国 输出 设 定 


如 果 使 用 者 想 要 得 到 LISREL 分 析 完 成 之 后 包含 有 各 种 参数 估计 结果 的 路 径 
图 ， 可 以 用 PD (path diagram) 指令 ， 要 求 LISREL 绘制 模型 路 径 图 。PD 指令 需 放 
BF MOdel 指令 之 后 。 


LISREL 一 旦 执行 完毕 之 后 ， 会 将 所 有 的 数据 以 路 径 图 的 方式 加 以 整理 ， 使 用 
者 可 以 打开 结果 类 型 对 话 卷 帘 ， 选 择 所 需要 的 数据 类 型 。LISREL8 路 径 图 输出 共 提 
供 了 参数 估计 、 标 准 化 解 、 概 念 图 、t 检验 值 、 修 正 指标 、 预 期 改变 量 等 六 种 路 径 图 
结果 输出 模式 。 


koh, ЖЇН Ж) (FILE) 当中 的 [Export As Metafilg， 则 可 将 路 径 图 连同 分 析 数 
据 转 换 成 图 形 文件 ， 轻 易 地 与 其 他 软件 (例如 Word, PowerPoint) 结合 使 用 。 
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SIMPLIS 语法 可 以 在 第 八 版 之 后 的 LISREL 软件 中 来 执行 。LISREL8 同时 接受 两 

种 程序 语言 的 命令 ，LISREL 语法 已 在 附录 一 中 加 以 介绍 ，SIMPLIS 语法 在 本 附录 加 

以 介绍 。 为 了 区 分 这 两 种 语言 ， 以 LISREL 语法 所 撰写 的 语法 程序 称 为 LISREL 输入 

(LISREL input), DA SIMPLIS 所 撰写 的 语法 程序 称 为 SIMPLIS 语法 输入 (SIMPLIS 
input) (Jóreskog & Sórbom, 1993)， 两 种 语法 的 撰写 方式 不 同 ， 不 可 混用 。 


SIMPLIS 分 析 所 得 到 的 输出 报表 有 两 种 形式 ，SIMPLIS 格式 或 LISREL 格式 。 
一 个 SIMPLIS 输入 经 过 执行 之 后 , 可 以 产生 SIMPLIS 语法 专属 的 报表 格式 , 世 可 以 
得 到 与 LISREL 分 析 相 仿 的 输出 报表 。SIMPLIS 格式 的 报表 与 LISREL 格式 最 大 的 
不 同 是 采用 方程 式 的 输出 模式 ， 将 传统 LISREL 报表 中 巨细 靡 遗 出 现 的 各 种 参数 或 
检验 值 ， 直 接 以 容易 理解 的 方程 式 来 整理 呈现 。 相 对 的 ， 如 果 产 生 的 是 LISREL 格 
式 报表 ， 用 户 必须 从 报表 当中 找寻 有 意义 的 数据 ， 对 于 不 熟悉 LISREL 分 析 原理 的 
用 户 来 说 ， 是 相当 困难 的 一 件 事 。 


虽然 LISREL 格式 报表 难以 阅读 、 需 要 进一步 的 统 整 ， 但 是 却 是 被 SIMPLIS $k 
件 的 作者 建议 采用 。 因 为 首先 LISREL 报表 提供 的 是 参数 矩阵 的 数据 ,， 符 人 台 'SEM 分 
析 的 基本 概念 ， 其 次 ,LISREL 报表 较 SIMPLIS 格式 报表 详细 。 所 以 ，SIMPLIS 的 
作者 直接 将 SIMPLIS 语法 与 LISREL 报表 相 链 接 ,使 操作 者 可 以 自由 选择 以 SIMPLIS 
报表 还 是 LISREL 报表 来 呈现 数据 ， 所 需要 的 指令 只 有 简单 的 一 行 ， 
LISREL Output 
或 更 具体 地 指明 需要 LISREL 报表 的 哪些 项 目 ， 例 如 ， 
LISREL Output: RS MI SS SC EF 
冒号 后 面 的 选项 ， 其 意义 与 功能 完全 与 LISREL 分 析 相 同 。 基 于 SIMPLIS 可 以 获得 
与 LISREL 分 析 一 样 的 报表 ， 本 书 将 仅 介绍 SIMPLIS 的 语法 ， 范 例 中 的 报表 仍 以 
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LISREL 格式 报表 为 主 。 对 于 SIMPLIS 报表 有 兴趣 的 读者 可 以 参考 SIMPLIS REF 
册 的 介绍 。 





SIMPLIS 语法 的 基本 概念 与 LISREL 相似 ， 是 以 ASCI 字符 来 撰写 ， 大 写 或 小 
写 均 可 ,但 是 变量 名 称 必须 为 大 写 ， 如 果 要 将 变量 加 以 特殊 标签 ， 可 以 利用 左右 上 
Miu (C ') 来 进行 标签 ， 单 逗号 内 可 以 输入 中 文字 形 。 语 法 以 TITLE 指令 作为 
开端 ， 用 以 说 明 整个 SIMPLIS 分 析 的 标题 ， 紧 接着 包括 几 个 部 分 。 第 一 ， 数 据 的 定 
L, 主要 在 说 明 数 据 的 格式 与 内 容 ， 包 括 观 察 变量 的 名 称 与 卷 标 、 输 入 数据 的 形态 、 
样本 大 小 。 第 二 ,模型 界定 指令 ,说明 研究 者 所 欲 检验 的 SEM 假设 模型 ， 包 括 潜在 
变量 的 名 称 与 标签 、 变 量 的 关系 、 路 径 的 类 型 与 内 容 、 潜 在 变量 的 量 尺 化 、 起 始 值 
设 定 、 误 差 项 的 处 理 、 限 制 参数 的 处 理 。 第 三 部 分 是 有 关 报 表 输 出 的 设 定 ， 包 括 打 
印 的 宽度 、 小 数 点 的 位 数 、 参 数 估计 的 方法 、 估 计 和 迭代 次 数 设 定 与 LISREL 报表 的 
指定 等 。 


SIMPLIS 语法 可 以 惊叹 号 “或 %/*" 符 号 说 明 指令 开始 的 位 置 ， 或 直接 开始 语法 
的 撰写 。 指 今 的 终点 可 以 直接 换行 ， 或 以 分 号 "“; “表示 指令 的 结束 。 同 一 行 中 ， 可 
用 分 号 连接 多 个 指令 以 节省 空间 。 

SIMPLIS 语法 的 第 一 行为 标题 栏 ， 标题 栏 的 行 数 不 限 , 也 可 以 不 输入 任何 标题 。 
通常 使 用 者 会 利用 前 几 行 的 空间 ， 自 由 输入 与 该 SIMPLIS 分 析 有 关 的 文字 ， 作 为 辨 
识 该 语法 的 内 容 之 用 。 其 中 第 一 行文 字 则 被 视 为 该 SIMPLIS 报表 的 标题 栏 ， 将 出 现 
在 每 一 页 报表 的 最 开端 (在 标题 栏 与 变量 标签 中 ， 和 皆 可 输入 中 文字 形 )。 

在 标题 栏 之 后 ，SIMPLIS 会 以 Observed variables, labels 或 DA, Da, dA, da 
当 作 是 指令 的 开始 。 而 SIMPLIS 指令 的 下 达 是 以 一 段 与 英文 文法 相通 的 文字 作为 开 
端 ， 例 如 : | 

Covariance matrix from file EX1.COV 

Sample size = 254 
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上 述 指令 指出 协 方差 矩阵 数据 放置 于 EXI.COV 这 一 个 档案 中 ,样本 数 为 234。 此 一 
特色 使 得 SIMPLIS 语法 易 读 易 懂 ， 语 法 的 内 容 遵循 一 般 的 英文 文法 ， 阅 读 SIMPLIS 
语法 与 阅读 英文 语句 一 样 的 方便 。 在 数学 方程 式 的 表现 上 ， 亦 与 一 般 数 学 的 使 用 局 
例 相仿 ， 使 用 者 仅 需 具备 高 中 程度 的 数学 知识 ， 即 可 顺利 撰写 SIMPLIS 语法 。 在 
SIMPLIS 语法 的 终了 最 好 以 指令 : 

End of problem 


作为 终结 ， 将 之 视 为 语法 程序 终结 的 标示 。 以 下 ， 仅 就 SIMPLIS 语法 的 内 容 加 以 介绍 。 


(一 ) 数据 界定 指令 

Bl Observed Variables 5 Labels 

SIMPLIS 语法 的 第 一 个 指令 是 用 来 说 明 观 察 变 量 的 名 称 与 卷 标 ， 语 法 为 
Observed Variables 或 是 Labels (此 两 个 指令 是 相同 的 作用 )。 例 如 : 

Observed variables: PERFORM MOTI MOT2 ABLE1 ABLE2 

或 

Observed variables: ' 续 效 ' ' 动 机 上 动机 2 C BEJI 1' ' Bë JJ 2 

在 Observed variables 或 Labels 指令 之 后 ， 空 一 格 ， 即 可 开始 输入 变量 名 称 ， 或 
是 直接 输入 变量 标签 (不 必 男 行 输入 变量 名 称 ， 整个 单 逗 号 内 的 文字 连同 单 逗 号 都 
是 变量 名 称 )。 如 果 用 户 想 要 获得 中 文 标签 ， 必须 在 单 逗 号 内 输入 中 文字 ， 以 整 组 着 
标 连 同 单 逗 号 作为 变量 名 称 。 


变量 的 名 称 或 卷 标 数据 也 可 以 储存 在 外 部 档案 ， 再 读 人 SIMPLIS 当中 
Observed variables from file= filename 
或 
Labels from file= filename 
当 变 量 数目 众多 时 ， 可 以 利用 连续 数字 作为 变量 名 称 ， 以 短 横 线 来 说 明 变 量 的 起 记 ， 


例如 两 百 个 变量 , 可 以 命名 为 VARI 到 VAR200, 或 Al 到 Al150 5 ВІ 到 B50， 再 以 
下 列 语法 输入 : 
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Observed variables: VAR1 — VAR200 
Observed variables: Al — А150 ВІ — B50 


B 数据 格式 指令 


SIMPLIS 中 ， 数 据 格 式 指令 的 运用 与 LISREL 语法 的 DATA 指令 功能 类 似 ， 用 
以 说 明 数 据 的 格式 。 包括 Raw data, Covariance matrix, Covariance matrix and means, 
Correlation matrix. Correlation matrix and standard deviations, Correlation matrix, 


standard deviation, and means 几 种 形态 。 


当 以 原始 数据 读 人 时， 最 好 以 外 部 数据 文件 来 储存 原始 数据 ， 再 以 自由 格式 读 
人， 语法 如 下 
Raw data from file = filename 


值得 注意 的 是 ，SIMPLIS 无 法 处 理 遗 漏 值 ， 因 此 车 有 遗漏 值 应 以 PRELIS 语法 处 理 。 


协 方差 矩阵 或 相关 和 矩阵 可 以 直接 在 指令 下 方 输 入 , 以 三 个 观察 变量 的 矩阵 为 例 ， 
语法 如 下 : 

Covariance matrix 

10.03 

2.86 13.97 

5.01 4.59 19.80 

Covariance matrix 

10.03 2.86 13.97 5.01,4.59,19.80 
若 辅 以 FORTRAN НЕА, ЖЕН ЖЕ ГД УВА, PARRER j] 
量 数目 (6) 或 变量 数 (3)。 如 下 所 示 : 

Covariance matrix 

(6F5.2) 

1003 286 1397 501,459,1980 

Covariance matrix 


(3F5.2) SYMMETRIC 
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1003 
286 1397 
501 459 1980 


数字 间 可 以 留 空白 或 以 逗号 区 隔 之 。 指 令 完毕 后 亦 可 以 冒号 直接 输入 数字 。 以 节省 
空间 ， 如 下 所 示 ，; 


Covariance matrix: 10.03 2.86 13.97 5.01,4.59,19.80 
若 欲 输入 平均 数 或 标准 差 数 据 时 ， 则 可 以 下 列 方式 处 理 ，; 

Means: 40.08 2.03 12.20 

Standard deviations: 0.125 0.098 1.25 


| 样本 数 
SIMPLIS 的 样本 数 指令 如 下 : 
Sample size = number 
ay 
Sample size: number 


或 


Sample size is number 


(二 ) 模型 界定 指令 
Ш 潜在 变量 的 指令 
模型 界定 最 主要 的 工作 是 指出 潜在 变量 为 何 。 指 令 如 下 : 


Latent variables: variablename(s) 
或 


Unobserved variables: variablename(s) 


MRRA WERE, НАГИ. ETT PERT, ATA Е AA 
接 输入 中 文字 形 : 
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Latent variables: ‘E X APA S f 


Ш 交 量 关系 指令 


为 了 说 明 变 量 之 间 的 关系 ，SIMPLIS 语法 以 方程 式 直 接 表明 变量 关系 ， 指 令 为 
Relationships， 等 号 左边 为 目的 变量 ， 等 号 右边 为 条 件 式 ， 说 明 对 目的 变量 的 影响 条 
件 ， 例 如 ， 

Relationships: 

А1 = 1*Е1 

A2 = Fl 

АЗ = Е1 

Bl = 1*F2 

B2 = F2 

B3 = F2 

F2 = ЕІ 


上 述 指令 表示 有 两 个 潜在 变量 Fl 与 F2， 各 有 三 个 观察 变量 Al 到 АЗ 与 BI 到 
B3 来 估计 这 两 个 潜在 变量 。 其 中 两 个 潜在 变量 的 第 一 个 观察 变量 因素 负荷 量 设 定 为 
1。 最 后 一 行 指出 F2 被 Fl 预测 ， 因 此 ，F2 为 内 生 潜 在 变量 ，F1 为 外 源 潜在 变量 ， 
F2 5j Fl 之 间 具 有 一 个 Y 参 数 说 明 Fl 对 F2 的 回归 系数 。 


除了 以 上 述 的 方程 式 形式 来 设 定 变量 关系 ，SIMPLIS 可 以 利用 路 径 指 针 的 形式 
来 指定 变量 关系 ， 指 邻 为 Paths， 语 法 为 从 variables -> variables: 

Paths: 

Fl -> 1*Al A2 АЗ 

F2 -> 1*Bl B2 B3 


其 中 的 -> 表示 直接 效应 。 


如 果 АЗ 观察 变量 除了 被 Fl 影响 ， 也 被 F 影响 ， 与 A3 有 关 的 路 径 为 : 
Аз=Е1 F2 


或 
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Fl Е2->АЗ 


Ш 潜在 变量 的 量 尺 化 


为 了 使 潜在 变量 具有 适当 的 量 尺 ，SEM 模型 必须 对 潜在 变量 进行 量 尺 化 ， 例 如 
指出 某 一 个 因素 负荷 量 为 1 的 固定 值 。 在 SIMPLIS 语法 中 ， 仅 需 在 关系 指令 中 的 适 
当 参 数 直 接 给 定 所 和 欲 固 定 的 数值 。 如 前 述 的 语法 范例 ， 

Al = 1*Е1 

A2 - АЗ = Е] 


第 一 个 观察 变量 的 因素 负荷 量 设 定 为 1， 以 设 定 Fl 的 量 尺 。 


B xxx 


SEM 模型 中 ， 残 差 项 的 设 定 通常 包括 测量 模型 的 测量 残 差 (error in x or y) 与 
结构 模型 的 解释 残 差 (error in Eta) 两 种 类 型 。 在 SIMPLIS 的 语法 中 ， 如 果 要 将 残 
差 项 的 变异 量 设 定 为 1， 设 定 方法 如 下 : 

Let the error variances of variablename(s) be 1 

或 

Set the error variances of variablename(s) equal to 1 
看 要 设 定 残 差 间 具 有 相关 ， 做 法 如 下 

Let the errors between variablenamel and variablename2 correlate 

或 

Set the error Covariance between variablenamel and variablename2 free 


Ят EE AA 0, {КЕШ К: 


Set the error Covariance between variablenamel and variablename2 to 0 


Ш D £ x 
一 般 而 言 ， 在 没有 特别 指定 的 情况 下 ，SEM 模型 中 的 外 源 变量 的 相关 是 自由 估 
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计 的 参数 ， 但 是 如 果 要 将 因素 间 的 相关 的 估计 取消 ， 做 法 如 下 : 


Set the Covariance of factornamel-factorname2 to 0 


ш 参数 的 相等 性 假设 
有 时 ， 在 SEM 模型 中 , 我 们 会 将 某 些 参数 设 定 为 相等 ， 使 两 个 参数 视 为 同一 个 
参数 来 估计 。 在 SIMPLIS 中 ， 做 法 如 下 : 


Set the path from variablenamel to variablename2 equal to the path from variablenam 3 


to variablename4 

或 

Set path from variablenamel to variablename2 =path from variablename3 to variablename 4 
或 

Set path variablenamel -> variablename2 =path variablename3 -> variablename4 
或 

Set variablenamel -> variablename2 = variablename3 -> variablename4 

对 于 残 差 变异 量 设 定 为 相等 ， 做 法 如 下 : 

Set the error variances of variablenamel and variablename2 equal 

Let the error variances of variablenamel and variablename2 be equal 


或 直接 以 下 列 指令 设 定 之 : 


Equal error variances: variablename(s) 





l Options 指令 


SIMPLIS 语法 对 于 分 析 完 成 后 的 报表 打印 格式 ， 可 以 用 Options 指令 来 进行 下 列 
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设 定 : 

RS: Printresiduals (JERE) 

WP: Wide print ( 宽 式 报表 打印 ，132bits 格式 ) 

ND=n: Number of Decimals = п (小 数 点 位 数 ) 

ME= options : Method of estimation = options (参数 估计 方法 ) 

AD= off/on : Admissibility check = off/on 

IT=n: Iterations = п (3E (ED) 

SI-filename: Save sigma in file filename (结果 储存 于 外 部 档案 ) 
完整 的 语法 如 下 : 

Options: RS WP ND=n ME=options AD=off/on IT=n SI-filename 
其 中 ， 信 计 方 法 的 选择 有 七 种 不 同方 式 ， 包 括 ， 

Instrumental variable (IV) 

Two-stage least squares (TSLS) 

Unweighted least squares (ULS) 

General least squares (GLS) 

Maximum likelihood (ML) 

Generally weighted least squares (WLS) 

Diagonally weighted least squares (DWLS) 


Ш LISREL Output 指令 


SIMPLIS 语法 的 报表 有 两 种 不 同 的 形态 ,如 果 以 前 述 方式 来 进行 SIMPLIS 估计 ， 
将 得 到 SIMPLIS 的 方程 式 形态 的 报表 。 利 用 下 列 指令 则 可 以 得 到 与 LISREL 分 析 相 
同形 式 的 结果 报表 。 


LISREL Output 


"AL 


4 н! 
T7 uk, a 
£ sat 
кт 

.1 hat 
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最 常见 的 LISREL 技术 错误 是 语法 撰写 上 的 朴 忽 所 造成 ,也 就 是 语法 错误 (syntax 
error) 。 在 第 六 章 我 们 已 经 详细 介绍 了 LISREL 的 语法 指令 ， 但 是 仅 能 对 于 语法 的 摆 
写 原理 进行 介绍 ， 在 真实 的 应 用 上 ， 仍 会 有 许多 问题 是 无 法 在 该 章节 中 涵盖 的 。 同 
时 ， 产 生 语 法 撰写 错误 的 原因 有 各 种 可 能 ， 例 如 少 了 一 个 逗号 ， 关 键 指令 的 代号 拼 
字 错 误 、 指 令 的 顺序 错误 等 等 ， 必 须 由 用 户 自 行 检查 语法 中 错误 发 生 的 原因 。 本 书 
将 配合 范例 ， 详 细 介绍 LISREL 指令 的 撰写 方式 ， 读 者 可 以 自行 参阅 ， 并 多 加 练习 。 
这 无 疑 将 可 以 避免 此 类 的 错误 。 如 果 读 者 实在 不 能 适应 LISREL 繁复 的 语法 指 今 ， 
可 以 改 用 LISREL 所 提供 的 SIMPLIS 指 今 进行 LISREL 分 析 


语法 错误 的 结果 通常 会 导致 执行 错误 ，LISREL 可 以 在 读 人 语法 的 同时 , 即 可 早 
期 发 现 这 些 基本 执行 错误 ,但 是 有 些 比较 严重 的 错误 ， 必 须 在 执行 过 程 中 随 着 分 析 
的 进展 才能 侦 测 到 错误 。 造 成 执行 错误 的 常见 原因 包括 : 


l. HMR, Pik УТА. GS, HRS, 
2. 错误 的 指令 或 拼 字 错 误 。 例 如 完全 标准 化 解 的 输出 指令 为 SC， 被 误 作 CS, 
3. 错误 的 指令 顺序 ， 例 如 DA、MO、OU 等 指令 没有 依照 顺序 出 现 . 


4. 无 效 的 命令 。 尤其 容易 发 生 在 模型 设 定 指令 (MOdel), #145 МХ 5 МК. NY 
5 NERA BAER, ASEM OS LILA RM LISREL 的 限制 

5. RRA RAK, 容易 发 生 在 FR 指令 与 FIX 44, Bie Beta 参数 作为 Gamma 
参数 。 


这 些 语法 错误 所 造成 的 技术 错误 称 之 为 基本 操作 错误 ， 通 常会 在 LISREL 读 完 
到 使 用 者 找 出 错误 为 止 。 
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前 面 所 提 到 的 错误 往往 是 LISREL 无 法 进行 分 析 ， 但 是 有 些 错 误 并 非 是 语法 铺 
误 所 造成 , 而 是 由 于 数据 本 身 的 问题 (data errors) 或 是 模式 设 定 的 不 当 (specification 
errors) 所 造成 。 通 常会 在 产生 问题 的 分 析 阶 段 ， 出 现 错误 讯息 提醒 研究 者 错误 的 存 
在 。 但 是 这 些 数据 或 模型 的 错误 通常 不 会 造成 分 析 中 断 ， 因 此 分 析 的 正确 性 堪 虚 。 


为 了 简化 LISREL 语法 的 内 容 , SEM 分 析 所 使 用 的 数据 最 好 是 放 在 外 部 的 档案 ， 
以 减少 因为 数据 本 身 输入 错误 或 过 于 元 长 而 造成 检查 上 的 不 方便 。 因 为 当 LISREL 
语法 过 长 之 时 ，LISREL 软件 检查 错误 的 能 力也 就 受到 限制 。 


B 资料 矩阵 的 问题 | 

数据 上 的 错误 多 半 与 输入 的 数据 库 有 关 ， 例 如 下 列 的 讯息 表示 矩阵 的 数据 是 不 
合理 的 : 

FATALERROR:Matrixtobeanalyzed is not positive definite. 

当 输入 矩阵 数据 存在 不 合理 数据 ， 使 得 分 析 过 程 无 法 有 效 处 理 协 方差 矩阵 时 ， 
会 提醒 使 用 者 遇 到 了 非 正 定 问题 。 此 时 ， 使 用 者 必须 回头 检查 所 使 用 的 矩阵 数据 有 
何 问题 。 例 如 ， 当 变量 的 数值 是 经 过 人 工 的 合并 调整 ， 将 某 几 题 合并 为 一 个 题目 且 
题 数 不 同 时 ， 会 导致 某 些 变量 变异 数 特别 大 ， 某 些 题目 特别 小 ， 从 而 造成 变量 共 变 
量 矩 阵 的 非 正定 问题 。 解 决 方法 是 重新 整 并 数据 ， 将 合并 的 新 变量 除 以 题 数 ， 使 各 
变量 具有 相仿 的 方差 ， 或 许 才 能 解决 此 一 问题 。 


Ш 初始 估计 数 的 问题 


另 一 个 能 发 生 的 错误 ， 是 SEM 分 析 使 用 不 适当 的 起 始 值 (starting value) rii 
成 。 通 常 如 果 一 个 SEM 模型 关系 过 于 复杂 ， 或 是 变 项 关系 过 于 微弱 ，LISREL 必须 
耗费 较 长 的 估计 时 间 与 较 多 的 迭代 次 数 来 进行 估计 。 由 于 数据 内 部 的 关系 不 佳 ， 臻 
使 LISREL 从 和 矩阵 资料 导出 的 第 一 次 估计 数 距 离 观察 数据 真实 参数 数值 过 远 ， 
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LISREL 产生 下 列 讯息 来 提醒 用 户 ， 并 提出 操作 建议 ，; 

F A TALE К R О R: Unable to start iterations because matrix SIGMA is not 

positive definite. Provide better starting value. 

上 述 问题 的 解决 , 是 利用 ST 指令 来 指出 较为 接近 事实 的 起 始 值 。 使 用 者 可 以 利 
用 其 他 的 途径 来 " 预 估 "这 些 参数 可 能 的 数值 ， 然 后 输入 LISREL 语法 中 ， 可 以 有 效 
提升 LISREL 分 析 的 效率 。 


B 接受 检查 点 错误 


LISREL 的 执行 错误 可 能 被 接受 检查 点 (admissibility checkpoint) 所 侦 测 出 来 。 
LISREL 分 析 在 20 次 迭代 之 内 , 不 会 进行 模型 接受 度 检 验 , 但 是 超过 20 KERR 
能 获得 理想 的 估计 数 之 后 ， 即 会 检查 SEM 模型 产生 最 后 终 解 的 适当 性 。 


接受 度 检验 的 内 容 是 测量 变量 的 因素 负荷 量 (A. Ay) 是 否 合 理 (例如 是 否 出 
现 0 的 负荷 量 ) 以 及 方差 共 变 量 矩 阵 (Ф, y, OFF) 是 否 具 有 非 正定 问题 。 如 果 
检查 的 结果 发 现 有 问题 ， 将 出 现下 列 错 误 讯息 : 

F A T A LE R R O R: Admissibility check failed. 

当 上 述 讯息 出 现 的 同时 ,LISREL 也 停止 估计 工作 , 并 且 在 出 现 问题 的 矩阵 下 方 ， 
出 现 一 个 警告 讯息 (warning message) ， 指 出 是 哪 一 个 参数 出 现 了 问题 。 对 于 使 用 者 
来 说 ， 接 受 度 检验 是 一 个 非常 简便 的 察觉 模型 问题 的 工具 。 


经 过 检视 之 后 ， 如 果 用 户 认为 数据 与 模型 都 是 正确 无 误 的 ， 单 纯 的 只 是 因为 模 
型 复杂 或 变量 关系 本 身 的 限制 , 可 以 将 进行 接受 检验 的 迭代 次 数 调整 到 更 高 的 水 平 ， 
使 用 的 指令 为 AD 指令 , 例如 AD=30 表示 LISREL 分 析 要 到 第 30 WIEN AEE 
受 检验 ， 或 甚至 关闭 接受 检查 (AD=OFF)。 但 是 一 般 均 不 建议 关闭 AD 功能 ， 除 非 
模型 当中 , 2 ЖЮ (Фу, OERE) HIT ZERO ЖЕНУ ЛЕ (Jóreskog & Sórbom, 
1989). 


Ш 收敛 问题 
当 LISREL 分 析 无 法 在 预 设 的 迭代 次 数 内 完成 参数 估计 时 ， 会 产生 收敛 失败 问 
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题 ， 并 造成 LISREL 分 析 的 中 断 。 在 LISREL 中 , 迭代 次 数 是 以 自由 估计 参数 的 三 倍 
作为 默认 值 。 当 此 一 问题 发 生 时 ，LISREL 会 产生 下 列 讯 恩 : 

W AR I N G: The number of iterations exceeded XX. 

FATAL ERROR: Serious problems encountered during minization. 

Unable to continue iteration. Check your model and data. 

此 一 问题 的 发 生 主 要 是 因为 假设 模型 与 真实 数据 之 间 差 异 过 大 ， 也 就 是 模型 设 
定 的 不 适当 ,造成 估计 的 失败 。 改 善 的 方法 除了 苦 整 迭代 次 数 (IT 指令 )， 就 是 回去 
检查 模型 的 设 定 是 否 有 问题 。 用 户 也 可 以 利用 PC 指令 , 要求 LISREL 列 出 参数 估计 
数 的 相关 系数 来 检查 是 哪些 参数 之 间 具 有 非 正定 问题 。 透 过 这 些 检查 ， 找 出 可 能 造 
成 错误 的 参数 。 据 以 调整 模型 ， 再 次 进行 LISREL 分 析 ， 或 许可 以 解决 无 法 收敛 的 
问题 。 


附录 四 ”SEM Е Ulf 2 de d Ж 


Kline (1998) 曾经 撰文 指出 一 般 使 用 者 会 犯 下 的 SEM 操作 错误 的 一 些 技术 细 
十 分 值得 参考 ， 列 举 如 下 : 


mJ; 





І. 在 数据 收集 完成 之 后 才 开 始 进行 模型 界定 。 
2. 忽略 了 结构 模型 当中 潜在 变量 的 关系 。 

3. 洽 在 变量 缺乏 足够 的 测量 指标 。 

4. 测量 尺度 不 恰当 ， 不 符合 心理 计量 的 要 求 。 
5. 对 于 变量 的 因果 关联 缺乏 谨慎 的 考虑 。 
利用 回溯 关系 的 设 定 ， 以 掩饰 变量 影响 方向 不 确定 。 

为 了 追求 模型 拟 合 度 ， 不 惜 改 变 模型 设 定 ， 并 使 模型 变 得 非常 复杂 。 
8. 没有 充分 的 理由 下 ， 将 测量 残 差 或 解释 残 差 的 相关 纳入 估计 。 


9， 没 有 充分 的 理由 下 使 用 多 维 假设 〈 同 一 个 测量 变量 受到 一 个 以 上 的 潜在 变 
量 的 影响 )。 





10. 忽略 了 对 于 输入 数据 最 基本 的 检查 。 
11. 忽略 了 遗漏 值 的 遗漏 形态 (随机 或 系统 化 遗漏 ) 的 检验 。 
12. 忽略 了 数据 的 次 数 分 配 的 检查 。 

13. 忽略 了 偏离 值 的 检查 。 

14. 忽略 了 线性 假设 的 检查 。 
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. 完全 基于 统计 数字 来 判断 模型 的 修饰 。 
. 忽略 了 分 析 软 件 的 语法 指令 的 检查 。 
. 不 正确 地 使 用 相关 和 矩阵 作为 输入 数据 。 
. 变量 的 相关 过 高 ， 造 成 不 稳定 的 结果 。 
. 用 小 样本 分 析 很 复杂 的 模型 。 

. 对 于 潜在 变量 量 尺 化 的 操作 有 误 。 

. 忽视 SEM 的 起 始 值 所 带 来 的 影响 ， 或 设 定 了 不 恰当 的 起 始 值 。 

‚ 没有 使 用 适当 或 必要 的 方法 去 确认 模型 的 辨识 度 是 否 足 够 。 

, 没有 正确 有 效 地 避免 实务 上 辨识 不 足 的 问题 。 

. 对 于 统合 模型 ， 没 有 分 别针 对 测量 模型 与 结构 模型 进行 模型 评 信 。 


‚ 仅 关心 模型 的 整体 契合 度 ， 而 忽略 了 其 他 指标 。 
将 模型 契合 度 解读 为 模型 被 支持 的 唯一 或 主要 证 据 。 

‚ 将 模型 契合 度 解 读 为 内 生变 量 被 有 效 解释 的 证 据 。 

‚ 过 度 倚赖 显著 性 检验 的 数据 与 分 析 结 果 。 

‚ 以 不 适当 的 方法 解读 标准 化 参数 数据 的 意义 。 

‚ 对 于 完全 相同 的 模型 (equivalent models) 没有 妥善 地 处 理 。 

‚ 没有 妥善 地 运用 替代 模型 。 

. 将 潜在 变量 (DX) 以 具体 变量 来 解释 。 

‚ 错 认为 SEM 可 以 弥补 一 个 设计 不 佳 或 思虑 不 周 的 研究 。 

. 没有 善 尽 一 个 研究 者 的 责任 ， 提 供 充分 的 信息 与 正确 的 解读 给 读者 ， 使 他 


人 无 法 理解 或 复制 研究 结 采 。 


. 从 显著 的 参数 数据 ， 过 度 乐 观 地 下 达 因 果 结 论 。 
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关 沁 术语 对 照 表 


adjusted СЕТ АСЕТ 

completed mediation effects ”完全 中 介 效 应 
absolute fit HHA 

completely standardized solution ”完全 标准 化 估计 值 
admissible solution ”可 接受 解 

composite reliability; CR;r 组 合 信和 度 

Aggregate “聚合 

conceptual model 概念 模型 

Akaike information criterion; AIC 

Akaike 讯息 指数 

concomitant variable ”共存 变量 

alternative index 替代 指数 

confidence interval; CI 置信 区 间 

alternative model 替代 模型 

confirmatory factor analysis;CFA 验证 性 因素 分 析 
alternative model competition ”替代 模式 竞争 比较 
congeneric parcels — [8] JB}: 

alternative models approach 替代 模型 取向 
Consistent Akaike information criterion; CAIC 


Akaike 一 致 讯息 指数 

Analysis of Variance; ANOVA 方差 分 析 

Constant 常数 

asymptotic consistency ”渐进 一 致 性 

constrained parameter ”限定 参数 

Asymptotic Distribution Free; ADF #77 А hy 
construct validation #9447 44k - 

asymptotic unbiasedness ЕРЕ 

control variable ”控制 变量 

auto-correlation ”自我 相关 

Convergence “收效 

Average Variance Extracted; AVE;r， 平 均 变 异 芋 取 量 
correct weight matrix 校正 权 数 矩阵 


baseline model 基准 模型 

correlated measurement error 相关 误差 
biased estimator (ЧЁ 

Correlation +H% 

calibration sample 测定 样本 
Covariance ” 协 方 差 

categorical variable ”类别 变量 
covariance structure analysis ” 共 变 结构 分 析 
causal modeling ”因果 模型 

covariance structure modeling 共 变 结构 模式 
Causality 因果 性 

Critical N; CN 关键 样本 指数 
Causality ”因果 结论 

Cronbach'sa 内 部 一 致 性 信和 度 系 数 
central chi-square distribution ”中 央 卡 方 分 布 
cross-causal model MAREA 
chi-square difference test “让 方差 异 检验 
cross-validation 复核 效 化 

classical test theory ”古典 测验 理论 
data reduction ”资料 缩减 

coefficient of correlation ”相关 系数 
deductive approach ”演绎 取向 
coefficient of reliability ЕР 
degree of parsimony — fj 4 FRE 
Collinearity | Jt ££ PE 

dependent variable; DV HEH 
common variance 共同 变异 

direct effect 直接 效应 

Communality 共同 性 

directional relationship 直接 关系 
comparative-fit index . CFI 指数 
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discriminant validity ”区 分 效 度 

competing models ”竞争 模型 

distorter variable ЛР 

distribution free 分布 自由 

Disturbance FHM 

effect decomposition 效应 分 解 

Eigenvalue ”特征 值 

Elliptical distribution theory; EDT 椭圆 分 布 理 论 法 
endogenous variables 内 生变 量 

Equivalent ”等 值 

equivalent model 等 值 模型 

exogenous variables ”外 源 变量 

expected cross-validation index; ECVI 

J tB Sr SURCHETR Я 

exploratory factor analysis; EFA — 探索 性 因素 分 析 
factor analysis ”因素 分 析 

factor loading 因素 载荷 

factorial invariance ”因素 恒 等 性 

factorial validity FARR 

feedback loop ”回调 关系 

final solution Ж 

finite casual lag ` 有 限 因 果 性 延宕 

first-order CFA 官阶 验证 性 因素 分 析 

first-order factors ЛИТЕ Z 

fit function WAAN 

fitted covariance matrix” 拟 合共 变量 矩阵 

fitted residuals L50835 

fixed parameter 固定 参数 

free parameter “自由 参数 

full latent model ”完全 潜在 模型 

full matrix ”完全 矩阵 

full-information techniques “完全 讯息 技术 
general linear model 一般 线 性 模型 

general structural equation model 一般 化 SEM 模型 
generalezed least squares;GLS 一 般 化 最 小 平方 法 
goodness-of-fit index;GFI WARS 


hierarchical CFA; HCFA ”阶层 验证 性 因素 分 析 
hierarchical measurement model 阶层 测量 模式 
Hierarchy 阶层 性 

higher-order factor MATAR 

hybrid modeling ”统合 模型 

hypothetical model ”假设 模型 

improper solution 不 适当 解 

incremental fit JG 

incremental fit index; ТЕТ 增 量 拟 侣 指数 
independent cluster basis ”独立 从 集 策略 
independent mode] 独立 模型 

independent variable; IV | it 

indicators 指标 

indirect effect 间接 效应 

inductive approach ”归纳 取向 

information matrix ”讯息 矩阵 

instrumental variable ”工具 变量 

instrumental variable method; ТУ 工具 性 变量 方法 
inverted information matrix ЖЕШ EE 
isolated uniqueness procedure ”误差 分 离 法 
item parceling IMAG 

item-to-construct balance approach 项目 构 念 平衡 法 
iterative estimation {АИ _ 
just-identified ”充分 识别 

lag model! ”延宕 模式 

latent variable {ЕШ 

limited-information techniques 有限 讯息 技术 
listwise deletion 全 列 排除 法 

loose replication strategy ”宽松 复核 

manifest variables 外 显 变量 


Mardia multivariate kurtosis coefficient 
Mardia 多 变量 峰 度 系数 


matrices of factor loadings ”因素 载荷 系数 矩阵 
maximum likelihood;ML 最 大 概 似 法 

mean structure “平均 数 结构 

measured variable ЖЖ 


measurement invariance ”测量 恒 等 性 
measurement model 测量 模式 
mediated variable 中谷 变 量 
method effect 方法 效应 

MI index ”修饰 指数 


Minimum Fit Function Chi-Square 

最 小 拟 合 函数 卡 方 值 

model generating approach ”模型 产生 取向 
model generation ”模型 的 产生 

model identification ”模型 识别 

model modification Ё të fifi 

model selection ”模型 选择 性 

model specification 模式 界定 

model stability ”模型 稳定 性 

model-fit evaluation ”模型 拟 合 评估 


model-implied or predicated correlation ”模型 往生 相关 


moderate replication strategy 温和 复核 

multi- indicators multi-causes model MIMIC 模型 
multidimensional measurement ЖЕШ 
multidimensionality ЖЕ 

multi-group invariance Вн e p 


multi-group structural equation modeling 
多 样本 结构 方程 模式 


multitrait-multimethod matrix; MTMM 

多 重 特质 多 重 方法 矩阵 法 

Multivariate ЖЕҢ 

multivariate analysis of variance 多 变量 方差 分 析 
multivariate statistics ”多 变量 统计 

naming fallacy 命名 陷阱 

nested model ЖН 

non-admissible “不 可 接受 解 

noncentrality parameter, 非 中 央 性 参数 
non-centrality parameter; NCP — 非 集中 性 参数 
non-directional relationship | 非 直接 关系 
non-normed fit index; NNFI 非 正 规 拟 合 指数 
non-positive definition ЗЕЕ 

nonrecursive model JEJ% HHH 
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non-saturated model ЕШШ 
normed chi-square ”正规 卡 方 值 
normed fit index; NFI 正规 拟 合 指数 
Null B Rule 虚无 B 矩阵 法 则 
observed correlation ”观察 相关 
observed variables ”观察 变量 
one-step modeling 一 阶段 模式 
operational definition ”操作 型 定义 
operational model ”操作 性 模型 
orthogonality rule zJ 

overall test ”整体 检验 

over-identified ”过 度 识别 

paired deletion ”配对 排除 法 

pallet indicators ”平行 指标 

parameter 参数 

parameter comparison ”竞争 比较 
parameter estimation 参数 估计 
parcel scores ”组 合 分 数 

Parsimony Goodness-of-fit Index PGFI 指数 
partial cross-validation ”部 分 复核 效 化 
partial latent model 部 分 潜在 模型 
partial mediation effects ”部 分 中 介 效 应 
path analysis ”路径 分 析 

path coefficient ”上 路径 系数 

Post-hoc test ”事后 检验 

precedence rule ”前 置 原则 

principle of parsimonious Ў 1] 
proper solution 适当 解 

pure indicator 钝 化 指数 

qualitative variable Ж ЖЖ 
quantitative variable ”量化 变量 

radial parceling 辐射 组 人 癌 法 

random assignment 随机 分 布 法 
random error 随机 误差 

recursive model 递归 模型 

recursive rule ”递归 法 则 
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regression analysis ”回归 分 析 

Reification MSEE 

Reliability ”信和 度 

reparameterization method 再 参数 化 策略 
reproduced matrix S 导出 矩阵 

rescaling method HERH 

restricted measurement model ”限制 性 测量 模式 
Robustness З Е 


root mean square error of approximation, RMSEA 


平均 概 似 平方 误 根 系数 

root mean square residual; RMR — 残 差 均 方 根 指数 
sample realitication ВЕ АЕ Е 

saturated model ”已 和 模式 

second-order factor ”二 阶 因 素 

simultaneous equation modeling 联 立 方程 模型 
smoothing procedure FEF 

solution completely standardized;SC ERMEE 
specification searches ”界定 搜寻 程序 

spurious correlation ， 拟 似 相关 

spurious relationship ”虚假 关系 

squared multiple correlation，SMC ”多 元 相关 平方 
standard error ”估计 标准 误 

standard error of sampling ”抽样 标准 误 

standard solution;SS ”标准 化 解 

standardized residuals ЖЕҢЕ [E935 


standardized root mean square residual; SRMR 
标准 化 残 差 均 方 根 指数 


standardized solution 标准 化 估计 值 

starting values ”起 始 值 

Statistic ЖЖ 

statistical model 统计 模型 

structural coefficient 结构 系数 

Structural Equation Modeling, SEM 结构 方程 模式 
structural regression models ”结构 回归 模型 
structure model ”完整 结构 模式 


structure model ”结构 模式 

suppressor variable ”压抑 变量 

systematic error 系统 误差 

test for partial invariance ”部 分 恒 等 性 检验 
the numbers of data points; DP 测量 数据 数 


the ratio of improvement in noncentrality 


非 中 央 性 改善 比 

theoretical model .理论 模型 

third-order factor 三 阶 因素 

tight replication strategy ”严格 复核 

total effect 整体 效应 

tracing тше ”轨迹 法 则 

triangular inequality condition ”三角 不 均等 条 件 
t-Rule + 法 则 

two-stage least squares; TSLS 二 阶段 最 小 平方 法 
two-stage procedure 二 阶段 估计 程序 
two-variable effects ” 双 变 量 效应 
unidimensional measuremen ЯЕ 
uni-dimensionality EE 

unique variance ”独特 变异 

Uniqueness ”测量 残 差 或 独特 量 

Univariate HFM 

unrestricted measurement model ”未 限制 测量 模式 
un-standardized residuals 非 标准 化 残 差 
unweighted Least Squares;ULS 未 加 权 最 小 平方 法 
validation sample ЖЕ Ж 

validity extension $UR SE Je E 

validity generalization ЕЕ, 

Variable 变量 

vector of disturbance Еф Ж 
vector of endogenous latent variables ”潜在 内 生变 量 向 量 
vector of exogenous latent variables ”潜在 外 源 变 量 向 量 
weighted least-squares; WLS 加权 最 小 平方 法 
Хаг 卡 方 自由 度 比 


